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Resumen

Las tendencias tecnoldgicas han avanzado a la par con las cambiantes necesidades de
sus usuarios, y en el ambito del hogar, es de manera similar. Esta tendencia ha impulsado
estudios, aplicaciones y desarrollos en la domética enfocada en la automatizacion inteli-
gente en viviendas y edificios, ofreciendo servicios que cubren desde emision de alertas,
la seguridad, la gestién energética, el confort hasta la comunicacion, entre otros. En el
ambito de la seguridad, se han adoptado estrategias de automatizacion que emplean in-
terfaces de voz o pantallas tactiles. La presente tesis propone el estudio y desglose de un
sistema de reconocimiento de movimiento de una persona através de sus extremidades
para la emision de una alerta, el uso de la plataforma Neuton ai para el entrenamiento
de un algoritmo clasficador binario y la implementacion del algoritmo en dispositivos
tipo tinyML. La aplicacién del sistema planteado puede asociarse a diversas posibilida-
des para el control eficiente de dispositivos domésticos, por ejemplo: emisién de alertas,
gestion de la iluminacion, control persianas o cerraduras utilizando movimientos especifi-
cos. La orientacién de la tesis es hacia personas que lo requieran para brindar un recurso
tecnoldgico en su vida diaria.

Palabras Clave: Domdtica, seguridad, aprendizaje automaético.
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Capitulo 1

Introduccion

ultima década, la domoética ha emergido como un campo tecnolégico que busca mejo-
rar la calidad de vida de las personas a través de la automatizacion y el control inteligente
de sus hogares [1]. Uno de los aspectos més destacados de la domdtica es su capacidad
para mejorar la seguridad del hogar mediante la implementacion de sistemas de alerta y
respuesta rapida ante situaciones de emergencia [2].

Algunos desarrollos estan centralizados en sistemas que identifican movimientos de las
extremidades superiores o inferiores en personas que presentan alguna discapacidad que
limita su movimiento o su habla. Ademas, se han implementado tecnologias avanzadas
que integran sensores y algoritmos de inteligencia artificial para mejorar la precision en
la deteccién de estos movimientos. Estos sistemas no solo facilitan la comunicacién y la
interaccién de las personas con discapacidades, sino que también proporcionan una mayor
independencia y calidad de vida al permitir un control mas efectivo sobre dispositivos y
entornos digitales [3].

Por otro lado, el avance de la inteligencia artificial en los sistemas embebidos ha
generado un consenso favorable en su uso dentro de la comunidad de sistemas integrados
sobre la necesidad de soportar el aprendizaje automéatico. Con la creciente demanda de
sistemas dométicos y dispositivos IoT, se ha vuelto importante proporcionar un valor
adicional al usuario a través de soluciones basadas en plataformas de diseno online [4].
Asi, surge la necesidad de integrar elementos sensoriales en paquetes ultra pequenos,
llevando al extremo la capacidad de los dispositivos como elementos de deteccién [4, 1,
2, 3].

1.1. Planteamiento del problema

Aunque se han logrado avances en la domética, la mayoria de los sistemas de seguridad
disponibles estan fuera del alcance de satisfacer necesidades especificas de personas con
discapacidades motoras, del habla o pardlisis de algin tipo. Estas personas enfrentan
desafios adicionales para acceder a medidas de seguridad convencionales, lo que las coloca
en situaciones vulnerables.
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La limitacion para activar senalizaciones de atencién de manera rapida y efectiva
puede resultar en retrasos en la atencién, aunque no necesariamente médica, que en caso
de serlo puede aumentar el riesgo de lesiones o complicaciones para estas personas. La
mayoria de los sistemas de seguridad existentes requieren algin tipo de interaccién, ya
sea manual o verbal, para activarse, lo cual dificulta o imposibilita a las personas con
discapacidades motoras y del habla. Esto crea un espacio de oportunidad para crear
accesos a la seguridad para este grupo de personas, que requiere soluciones tecnologicas
para proteger su bienestar en el hogar.

Desde el punto de vista del desarrollo tecnolégico, el reto es crear sistemas de se-
guridad en el hogar que sean verdaderamente inclusivos y accesibles para personas con
discapacidades motoras y del habla. Aunque se ha avanzado en tecnologias de automa-
tizacion y reconocimiento de movimiento, faltan soluciones especificas que realmente cu-
bran las necesidades de estas personas. Muchos de los dispositivos actuales no consideran
la variedad de limitaciones fisicas y de comunicacién, por lo que requieren interacciones
manuales o verbales que no todos pueden realizar. Esto destaca la necesidad urgente
de desarrollar tecnologias adaptativas que utilicen interfaces no tradicionales, como el
reconocimiento de gestos y movimientos, para activar sistemas de seguridad de manera
rapida y eficiente.

Para el desarrollo de la tesis se propone utilizar Neuton.ai [4], una herramienta desta-
cada por su capacidad para automatizar por completo el proceso de disenio, optimizacion
y despliegue de modelos de aprendizaje automatico en dispositivos de tamano reducido.
La principal razon para elegir Neuton.ai es su habilidad para permitir desarrollar apren-
dizaje automatico a través de la creacion de arquitecturas de redes neuronales adaptadas
especificamente para aplicaciones de TinyML de manera automatizada, simplificando y
acelerando significativamente el desarrollo de soluciones de inteligencia artificial en el
borde de la red.

1.2. Motivacion

Una de las principales motivaciones para realizar la tesis sobre esta tematica es el
interés de contribuir y desarrollar tecnologias de seguridad en el hogar que sean inclusivas
y accesibles para personas con discapacidades motoras y del habla. Aunque ya existen
avances tecnoldgicos en este sentido, existen oportunidades importantes para contribuir
con soluciones adaptadas a las necesidades de estas personas.

1.3. Justificacion

La justificaciéon para la presente tesis radica en realizar la implementacién de un
sistema de alerta para personas con cierto tipo de discapacidad, como aquellas que se
encuentran postradas en cama y presentan una minima movilidad, como las descritas en
la introduccion 1. Segtin un informe de la Organizacion Mundial de la Salud de 2011, se
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estimaba que mas de mil millones de personas, incluidos los ninos (o alrededor del 15 %
de la poblacién mundial), vivian con algin tipo de discapacidad. Se proyecta que esta
cifra aumentara a mas de dos mil millones para 2050 a medida que la poblacién mundial
envejezca y aumente la prevalencia de enfermedades no transmisibles [5] .

Por lo general, las personas con discapacidad experimentan peores niveles de salud,
menos logros educativos, menos oportunidades econémicas y tasas de pobreza mas altas
que las personas sin discapacidad [5]. Es por eso que el desarrollo de un sistema como
el propuesto impactaria de forma positiva a las personas con dificultades motoras o
problemas del habla y permitiria obtener ventajas como:

» Accesibilidad mejorada: Un sistema de reconocimiento de movimientos elimina
la necesidad de manipular interruptores fisicos o dispositivos de control, facilitando
la gestion domdética para las personas con alguna discapacidad.

» Independencia reforzada: Permite a las personas controlar las funciones del
hogar de manera auténoma y sin necesidad de ayuda adicional, fomentando la
autonomia y la autoconfianza.

Navigation
Systems

Object
Recognition

Visually S

Impaired
Face
Recognition
Systems

Sound
Recognition
Systems

Machine Learning Hearing
Accessibility Tools for Impaired
People with Disabilities

Human-
machine
Interfaces

Physically

Impaired
Human

Activity
Recognition
Systems

Figura 1.1: Herramientas propuestas de accesibilidad en el aprendizaje automdtico [5]

Se plantea un desarrollo atractivo, con disenos que requieran poco tiempo para pla-
nearse, desarrollarse, implementarse y ponerse a prueba. Por esta razon, se hara uso de
plataformas en linea que permitan involucrar diferentes fases de diseno tradicionales en
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formas agiles de entrenar algoritmos de inteligencia artificial y que permitan la imple-
mentacién de los algoritmos en dispositivos programables de bajo consumo de energia,
aprovechando esta valiosa ventaja.

La automatizacion que ofrece Neuton.ai elimina la necesidad de realizar busquedas
manuales de arquitecturas de redes neuronales y optimizacion de modelos, lo que no solo
ahorra tiempo y reduce la complejidad, sino que también permite a los desarrolladores
centrarse en la creacion de aplicaciones en lugar de tareas tardadas de diseno y ajuste de
modelos. Ademas, la capacidad de Neuton.ai para generar modelos de redes neuronales
eficientes en términos de consumo de energia. También se plantea la tecnologia TinyML
[6], que permite implementar modelos de aprendizaje profundo en dispositivos IoT de
baja potencia. Al procesar datos localmente en el dispositivo, se reduce la latencia, se
optimizan los recursos disponibles y disminuyen los costos asociados con el procesamiento
en la nube. Ademads, su eficiencia energética lo hace adecuado para dispositivos con
limitaciones de energia. Con aplicaciones diversas en campos como el reconocimiento de
gestos, voz y vehiculos auténomos, TinyML ofrece una solucién versatil y eficaz para
llevar la inteligencia artificial a entornos con recursos limitados.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema que identifique un movimiento binario en una persona para
posteriormente emitir una alerta y que alguien acuda a proporcionarle atencion.

1.4.2. Objetivos particulares

= Utilizar la plataforma Neuton Al para entrenar el modelo de aprendizaje automati-
co.

= Seleccionar y entrenar el algoritmo de clasificacién binaria para que pueda recono-
cer el movimiento establecido.

= Seleccionar el sensor de movimiento y el microcontrolador adecuado para el sistema.

= [mplementar el algoritmo de clasificaciéon binaria para su validacién y pruebas.

1.5. Diagrama metodoldégico

Esta tesis, que tiene como objetivo principal desarrollar un sistema que identifique
un movimiento binario de una persona para emitir una alerta y asi brindar la atencion
necesaria, se aborda con la siguiente metodologia propuesta, basada en 5 fases principales,
para asegurar el éxito del objetivo general:
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» Inicio: Se realiza un movimiento binario ya establecido.

= Adquisicion y procesamiento de datos: Este proceso utiliza un sensor para
capturar datos sobre el movimiento realizado por el usuario. Este sensor puede ser
un acelerémetro, un giroscopio o un sensor de movimiento. Al capturar los datos,
el sensor los envia al microcontrolador para su ordenamiento y procesamiento. El
microcontrolador debe ser un dispositivo programable compatible con la plataforma
Neuton ML.

= Entrenamiento del modelo de reconocimiento de un movimiento: Utili-
zando la plataforma Neuton ML, se entrena un modelo de aprendizaje automatico
para reconocer el gesto binario corporal especifico que se desea controlar. Para ello,
se utilizan conjuntos de datos etiquetados que contienen ejemplos de movimientos
corporales y las acciones asociadas al movimiento.

= Implementacion del modelo en un dispositivo programable: Una vez que
el modelo de reconocimiento de movimiento ha sido entrenado, se implementa en
un dispositivo programable.

» Final: El sistema debe estar conectado a la alerta que se desea activar por un
movimiento. Esto puede implicar la integracién con sistemas de automatizacion
del hogar compatibles con Neuton ML como Wi-Fi o Bluetooth.

En la Figura 1.2, se muestran las fases de forma esquematica.

El sistema debe estar

)»conectado alaalerta que
se desea controlar por
medio de Wi-Fi o
Bluetooth.
. = Una vez que el modelo ha sido
Implementacién del ° 00 impli ir el
modelo i@} 9 entrenado, implica convertir e
Ofo) modelo en un formato compatible
y cargarlo en el dispositivo.

Entrenamiento del modelo e
de reconocimiento de un Utilizando la plataforma Neuton ML, se
movimiento L entrena un modelo de aprendizaje
automatico para reconocer el
movimiento binario corporal especifico.

Adquisicion de datos y - Para entrenar el modelo requerido, es
procesamiento de datos. necesario un conjunto de datos en
formato CSV

((( 'E' ’)) Utiliza un sensor para capturar datos

m j = sobre el movimiento establecido.

' )))

Se realiza un movimiento binario ya
establecido.

Figura 1.2: Diagrama metodolégico propuesto.
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1.6. Organizacion de la tesis

La presente tesis se encuentra organizada en cinco capitulos, cuyo contenido se des-
cribe a continuacion:

= Capitulo 1: Se presenta la introduccién, justificacion y objetivos sobre el sistema
de reconocimiento de un movimiento para la emision de una alerta.

= Capitulo 2: Se presenta el marco tedrico y estado del arte de algunos sistemas
similares.

= Capitulo 3: Se presentan algunas definiciones y elementos basicos que permiten
seguir el trabajo desarrollado.

= Capitulo 4: Se enfoca en presentar el desarrollo de un sistema de reconocimiento
de un movimiento.

» Capitulo 5: Se presentan los principales resultados del desarrollo del sistema y
conclusiones obtenidas.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Antecedentes de la domotica

En la década de los 60 y 70, al igual que con el desarrollo de la sociedad, la ciencia,
el arte, las humanidades y en particular con el avance de la tecnologia y dado auge
de los electrodomésticos, surgen las primeras muestras de hogares inteligentes, muestra
de esto es el protocolo de comunicacion X10, el cual era un protocolo de comunicacion
para el control doméstico remoto; y, si bien fue propuesto e inicialmente desarrollado
por Pico Electronics of Glenrothes, Escocia [7], este fue introducido en los hogares en
la década de los 70’s por los Estados Unidos. Este primer sistema démotico ya permitia
la comunicacion entre electrodomésticos y sistemas eléctricos en el hogar a través del
cableado eléctrico existente en la vivienda [8]. El protocolo de comunicaciéon X10 operaba
mediante senales codificadas superpuestas a la corriente alterna doméstica, enviadas
en forma de pulsos sincronizados con el cruce por cero de la corriente. Los comandos
eran encendido o apagado, ajuste de brillo y consultas de estado de algin dispositivo.
Los transmisores X10 generaban las senales de control, mientras que los receptores las
interpretan y ejecutan las acciones correspondientes.

La idea de un hogar automatico ha evolucionado significativamente a lo largo de los
anos. Aunque el concepto de domotica comenzd a tomar forma en los anos 90 y principios
de los 2000, fue el avance de la tecnologia de la informacién, la conectividad inalambrica
y movil lo que llevé a la domoética a un nuevo nivel. Esto permitio la creacién de redes
domésticas que podian ser controladas remotamente, revolucionando la forma en que las
personas interactian con sus hogares. Donta Praveen en su articulo en 2022 [9] destaca el
crecimiento del Internet de las Cosas (IoT) en los tltimos anos, mostrando su flexibilidad
y facilidad de uso en aplicaciones en tiempo real. Donta menciona la importancia de los
protocolos de la capa de aplicacién en el [oT y se plantea la posibilidad de integrar el
aprendizaje automdtico en este campo para impulsar nuevas direcciones de investigacion.

El desarrollo y difusién de IoT va llevando a la domética a nuevas oportunidades,
permitiendo que los dispositivos y sistemas del hogar no sélo se controlen de forma remo-
ta, sino que también interactuen entre si, aprendan de los patrones de comportamiento

7
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del usuario y se adapten autométicamente a sus preferencias.

Hoy en dia, los sistemas domoticos pueden controlar casi todos los aspectos del en-
torno de una casa, desde la iluminaciéon y la temperatura, hasta la seguridad y el entre-
tenimiento, proporcionando mayor comodidad, eficiencia energética y seguridad. Dada
su evolucién, de estos sistemas, actualmente se integran el uso de la inteligencia artifi-
cial y el aprendizaje automatico. Wenda Li en un estudio realizado para la University
Reading en 2022 [10] detalla que el concepto de hogar inteligente se ha expandido a lo
largo de los anos, abarcando diversas areas de aplicacién. Por ejemplo, en el d&mbito de
la energia doméstica, los hogares inteligentes permiten el monitoreo y la gestién remota
para optimizar el consumo energético, mejorando asi la eficiencia y reduciendo el gasto.
Wenda menciona que en el cuidado de la salud se ofrecen asistencias en casa a través
de dispositivos inteligentes, facilitando la toma de decisiones y brindando apoyo diario a
los usuarios. Ademas, menciona que el concepto de hogar inteligente se aplica para crear
entornos de vida agradables, seguros y estéticamente elegantes, mejorando la calidad de
vida de los residentes. A pesar de su amplia adopcion en diversas areas, aun no existe un
consenso claro sobre lo que realmente representa el hogar inteligente y cuales serdn sus
tendencias futuras. La investigacion destaca la importancia de proporcionar un entorno
seguro y saludable, mejorar el bienestar de los ocupantes y contribuir a la prestacion de
servicios de atencién médica.

Asi, es relevante considerar la importancia de los sensores y dispositivos utilizados
para las diversas aplicaciones que pudieran operar o no en tiempo real, esto requiere
flexibilidad y facilidad de uso de estos dispositivos en el contexto de la creciente adopcion
de la domética apoyada en la IoT.

2.2. Dispositivos utilizados en la domdtica

2.2.1. Sensores

Los sensores son dispositivos electrénicos disenados para detectar cambios en el en-
torno y convertirlos en senales eléctricas o digitales que pueden ser interpretadas por
otros dispositivos o sistemas. En el campo de la domética, los sensores juegan un papel
fundamental al detectar condiciones especificas del entorno del hogar y transmitir esa
informacion a los sistemas de control para realizar acciones automatizadas.

Existen una variedad de sensores utilizados los cuales se pueden clasificar en cua-
tro categorias principales. Una de estas categorias son los sensores de climatizacion o
temperatura, que miden la temperatura y la humedad del ambiente y permiten regu-
lar la calefaccion, el aire acondicionado, las persianas o el riego automatico segun las
condiciones climaticas externas o las preferencias de los usuarios.

Algunos de estos sensores son: Sensor de temperatura ambiente que mide la tempe-
ratura del aire en un espacio determinado, son utilizados cominmente en termostatos,
sistemas de calefaccion, ventilacion y aire acondicionado y otros sistemas de control de
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temperatura. Sensor infrarrojo que utiliza la tecnologia infrarroja para medir la tem-
peratura de un objeto o superficie sin contacto directo. Estos sensores se utilizan en
aplicaciones como termometros sin contacto, sistemas de deteccién de temperatura cor-
poral o control de temperatura en procesos industriales. Sensor de humedad mide el nivel
de humedad relativa en el ambiente. Se utiliza junto con los sensores de temperatura para
controlar y regular la climatizacién de un espacio. Y, Sensor de presion barométrica mide
la presion atmosférica y se utiliza para calcular la altitud y predecir cambios climaticos.

Estos sensores son comunes en estaciones meteorolégicas y sistemas de control de clima
[11].

En la Figura 2.1 se muestran algunos tipos de sensores de temperatura.

Figura 2.1: Sensores de temperatura [12].

En la domética, ademas de los sensores de climatizacién, otro grupo esencial lo cons-
tituyen los sensores de iluminacién. Estos dispositivos desempenan un papel crucial en la
gestién eficiente y automatizada del sistema de iluminacion del hogar, mejorando tanto
la comodidad como el ahorro energético [13]. Algunos de estos sensores son: Sensores de
tluminacion que miden la intensidad y el color de la luz y permiten encender o apagar
las luces, también cambiar sus tonalidades o brillo segin la hora del dia. Sensor de luz
ambiental mide la cantidad de luz existente en un area y ajusta la iluminacién artificial
en funcién de esta informacion. Sensor de movimiento que detecta el movimiento en
un area determinada y enciende o apaga la iluminaciéon en respuesta a la presencia de
personas. Sensor de ocupacion que es similar al sensor de movimiento, pero utilizado
especificamente para detectar si una habitacion o area esta ocupada, cominmente en en-
tornos comerciales y publicos para ahorrar energia apagando automaticamente las luces
cuando no hay nadie presente. Sensor de crepusculo que controla la iluminacién exterior
en funcién de la cantidad de luz natural disponible, encendiendo las luces al anochecer
y apagandolas al amanecer [13].

En la Figura 2.2 se muestran algunos tipos de sensores de iluminacion.
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Figura 2.2: Sensores de iluminacion [13].

v

En el ambito de la domotica, la seguridad del hogar es una prioridad fundamental
que se aborda mediante la integracion de diversos tipos de sensores disenados para detec-
tar y responder a situaciones de riesgo [13]. Estos sensores no solo proporcionan alertas
tempranas para proteger a los ocupantes y la propiedad, sino que también pueden tomar
medidas preventivas automaticas para mitigar posibles danos. A continuacién, se pre-
sentan algunos de los sensores de seguridad mas comunes y sus funciones especificas. Los
sensores de seguridad son sensores que detectan situaciones de riesgo como incendios,
fugas de agua o gas, roturas de cristales o intrusiones y permiten alertar al usuario o a
los servicios de emergencia, asi como tomar medidas preventivas como cortar el suminis-
tro de agua o gas, activar sistemas antiincendios o cerrar puertas y ventanas. Algunos
ejemplos de estos sensores son: Sensor de movimiento, que detecta cualquier movimien-
to dentro del area de cobertura y activa una alarma o enciende las luces de seguridad;
Sensor de puerta o ventana, que detecta si una puerta o ventana se abre o se cierra de
manera no autorizada, siendo ampliamente utilizados en sistemas de seguridad residen-
ciales y comerciales; Sensor de rotura de vidrios, que detecta el sonido caracteristico de
un vidrio rompiéndose y dispara una alarma, protegiendo ventanas y puertas de vidrio;
Sensor de humo, que detecta el humo en caso de incendio y activa las alarmas de seguri-
dad correspondientes, esenciales en los sistemas de seguridad contra incendios; y Sensor
de monoxido de carbono, que mide los niveles de mondxido de carbono, un gas peligroso,
y activa las alarmas cuando se alcanzan niveles peligrosos, vitales para proteger la salud
y la seguridad en ambientes interiores.

En la Figura 2.3 se muestran algunos tipos de sensores de seguridad.

. i

Figura 2.3: Sensores de sequridad.
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2.2.2. Motores

Los motores se consideran parte del grupo de actuadores, generan fuerza mecanica
capaz de desplazar o rotar objetos, como: persianas, toldos, puertas, ventanas entre otros.
Existen diferentes tipos de motores y estan clasificados segtin el tipo de corriente que
utilizan, el tipo de movimiento que generan o el tipo de control que tienen. Algunos de
estos tipos motores son:

Los motores de corriente continua que operan con corriente eléctrica constante y
unidireccional, estos se pueden usar para aplicaciones que requieren precision y velocidad
variable, como los robots, los drones o los coches eléctricos.

Los motores de corriente alterna que operan con una corriente elétrica cambiante
y periorida, estos se pueden usar para aplicaciones que requieren potencia y velocidad
constante, como los ventiladores, las bombas o los electrodomésticos.

Los motores paso a paso son motores compuestos de varios imanes o bobinas que
se activan secuencialmente para generar un movimiento angular discreto y preciso, son
usados para aplicaciones que requieren precisién y control, como las impresoras 3D, las
camaras o los relojes.

Los motores servo son motores que se componen de un motor de corriente continua,
un reductor de velocidad y un sensor de posicién. Se usan para aplicaciones que requieren
precisién y fuerza, como los brazos robéticos, las antenas o los drones [14].

Universal Sin Servo
escobillas motor
Shunt Paso a paso AC
~/_ e.
Rotor Iman DC

bobinado permanente

Figura 2.4: Diferentes tipos de motores [14].
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2.2.3. Actuadores

Los actuadores son responsables de ejecutar acciones en respuesta a los datos re-
copilados por los sensores, ver Figura 2.5. Algunos tipos de actuadores y aplicaciones
incluyen: reguladores de intensidad para ajustar la iluminacién segin las preferencias
del usuario; relés para encender o apagar luces de forma remota; termostatos inteligentes
que regulan la temperatura del hogar de manera eficiente; valvulas motorizadas que con-
trolan el flujo de agua en sistemas de calefaccion radiante; cerraduras electronicas que
permiten el acceso mediante cédigos, tarjetas o reconocimiento biométrico; motores para
persianas o cortinas que se cierran o abren automaticamente; sistemas de audio y video
que se controlan de forma remota; enchufes inteligentes que permiten encender o apagar
dispositivos conectados a la corriente eléctrica; valvulas solenoides que controlan el flujo
de agua en sistemas de riego automatizados; y motores para ventanas automaticas que
regulan la ventilacién en funcion de la calidad del aire o la temperatura interior. Estos
actuadores ejecutan acciones como encender las luces, abrir cortinas o activar sistemas
de climatizacién, mejorando la comodidad, la seguridad y la eficiencia energética en el
hogar [13].

Unidad de —_— Interfaz ———— Actuador o

: s Variable fisica
control Variabiasliettica Variable eléctrica

adaptada

Figura 2.5: Actuadores.

El control de la iluminacion, actuadores, motores y de otros dispositivos eléctricos es
esencial para mejorar la eficiencia energética. Los dimmers y los relés son otros compo-
nentes fundamentales en estos sistemas, ya que permiten una gestion precisa de la luz y
otros aparatos eléctricos, los cuales seran descritos a continuacion.

2.2.4. Dimmers y relés

Los dimmers son dispositivos que permiten regular la intensidad de la luz artificial en
un ambiente, creando diferentes escenas y ahorrando energia. Los dimmers se clasifican
segtn el tipo de tecnologia que utilizan para regular la luz, como el corte de fase, el PWM,
el 1-10V o el DALI. Los dimmers se pueden controlar de forma manual o automatica,
mediante interruptores, mandos a distancia, sensores o aplicaciones méviles [15].

Los relés son actuadores que permiten abrir o cerrar un circuito eléctrico mediante
un electroiman, lo que permite encender o apagar dispositivos como luces, enchufes,
electrodomésticos, etc. Existen diferentes tipos de relés usados como actuadores en la
domdtica, segun el tipo de corriente que utilizan [16].

La precisiéon y fiabilidad de la informacién que manejan los sistemas inteligentes son
cruciales para un adecuado funcionamiento. Para asegurarse que los datos obtenidos de
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los diversos sensores y actuadores sean adecuados para su procesamiento y digitalizacion,
se emplean acondicionadores de senal.

2.2.5. Acondicionador de senal

El acondicionador de senal es un sistema electronico contenido en dispositivo que
convierte un tipo de senal analégica o digital en otro tipo de senal adecuada para su
procesamiento o digitalizacién. La Figura 2.6 muestra una representacion de su funcio-
namiento. Los acondicionadores de senal se utilizan para adaptar las senales que pro-
porcionan los sensores y los actuadores al sistema inteligente que controla una vivienda
[13].

Funciones de los acondicionadores de senal

= La funcion del filtrado de senal es acondicionar el ruido de las senales eléctricas,
manteniendo la integridad de los datos transmitidos por los sensores. Los filtros
pueden ser pasivos o activos, y en algunos casos se utilizan algoritmos digitales
para este proposito (HBM) (Electricity - Magnetism).

= La conversion de senal convierten senales analdgicas en digitales y viceversa, lo
cual es fundamental ya que muchos sensores en domética funcionan con senales
analégicas, mientras que los sistemas de control operan con senales digitales (HBM)
(Electricity - Magnetism).

= El ajuste de nivel de senal asegura que la senal esté en el rango adecuado para
los dispositivos receptores, amplificando senales débiles o atenuando senales muy
fuertes. Esto es importante para evitar la saturacion de los sistemas de control
(HBM) (Electricity - Magnetism).

= El aislamiento galvdnico ofrece aislamiento galvanico para evitar interferencias
eléctricas y proteger contra sobretensiones, lo cual es vital para la seguridad y
fiabilidad de los sistemas dométicos. Este aislamiento también ayuda a evitar co-
rrientes de compensacién en lazos de toma de tierra (Pepperl+Fuchs) [13].

H S -
Unidad de <+—————  Acondicionador +——— Sensor

. % Variable fisica
control Variable eléctrica Variable eléctrica

Acondicionada

Figura 2.6: Acondicionadores de senal.
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2.3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial esta desempenando un papel creciente en la domética. Los
algoritmos de IA pueden aprender de los hdbitos y preferencias del usuario para adaptar
y optimizar la automatizacién en el hogar. Esto incluye la capacidad de anticipar las
necesidades del usuario, optimizar el consumo de energia y brindar recomendaciones
personalizadas [17] .

Algunos ejemplos del uso de la inteligencia artificial son:

1. Vision artificial:

Se encarga de manejar a los sistemas informaticos, de la capacidad de percibir,
procesar y comprender las imagenes y los videos. Algunos ejemplos de aplicaciones
de la visién artificial en la domotica son:

= Reconocimiento facial: Pueden reconocer y verificar a los residentes de una
casa através del reconocimiento facial. Esto permite desbloquear puertas, acti-
var perfiles personalizados, ajustar la iluminacién y la temperatura de acuerdo
con las preferencias de cada individuo.

= Deteccion de intrusos: Las cAmaras con visién artificial pueden detectar activi-
dad sospechosa en areas restringidas y enviar notificaciones a los propietarios.

= Seguimiento de objetos: Los sistemas de visién artificial pueden realizar un
seguimiento de objetos en movimiento, como mascotas, para monitorear su
actividad y notificar a los propietarios si hay algin comportamiento inusual.

= Gestiéon de energia basada en la ocupacion: Se puede detectar la presencia de
personas en una habitacién y ajustar autométicamente la iluminacion y la
temperatura y asi ahorrar energia al minimizar el uso innecesario de disposi-
tivos cuando no hay personas presentes.

= Deteccion de incendios: Se pueden detectar el humo o el fuego en una habi-
tacion y activar automaticamente las alarmas de incendio, cerrar puertas y
ventanas, y alertar a los servicios de emergencia.

2. Reconocimiento de gestos: En la domoética permite que los usuarios controlen y
gestionen diversos aspectos de su hogar mediante gestos realizados con las manos u
otras partes del cuerpo. Esta tecnologia utiliza camaras o sensores de movimiento
para detectar y reconocer los gestos, y luego los traduce en comandos que son
interpretados por los dispositivos de domdética.

3. Machine learning: El aprendizaje automatico consiste en entrenar modelos de TA
para que puedan aprender y mejorar automaticamente a partir de datos. El machi-
ne learning en la domdética se utiliza para analizar y comprender los datos genera-
dos por los dispositivos y sensores del hogar, permite tomar decisiones y acciones
eficientes para mejorar la experiencias del usuario [18].
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4. Deep learning: El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales artificiales con
multiples capas ocultas para procesar y analizar datos complejos. El Deep learning
en la domética se utiliza para resolver problemas mas complejos y extraer informa-
cion valiosa a partir de grandes cantidades de datos generados por los dispositivos
y sensores en el hogar [19].

Los sistemas domoticos que se han instalado en la actualidad son aquellos que permi-
ten el control y la automatizacion de diversos elementos del hogar ya antes mencionados
y clasificados segin el tipo de conexion arquitectura y el protocolo que utilizan.

2.3.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético es una rama de la inteligencia artificial que busca brindar a
una computadora la capacidad de predecir eventos con base en observaciones del pasado.

Cuando se crea programa de aprendizaje automatico, se busca dar a una maquina la
habilidad de aprender sin programar explicitamente lo que se busca aprender. Esta es
una ciencia que se ha desarrollado algoritmos que se optimizan y descubren relaciones y
patrones por si mismos a manera de hacer predicciones. Cualquier diseno de un modelo
que incluya inteligencia artificial cuenta con dos procesos principales: Entrenamiento
e inferencia. En el entrenamiento se brinda informacién pasada a un modelo para que
la utilice para mejorarse a si mismo buscando realizar las predicciones esperadas. En
el proceso de inferencia se utiliza el modelo creado para hacer predicciones basadas en
datos reales que se utilizan como entrada al modelo [20].

2.3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es uno de los enfoques mas populares para abordar el apren-
dizaje automatico. Este enfoque consiste en crear modelos que son redes que simulan las
conexiones de las neuronas en el cerebro humano. El objeto fundamental que simula una
neurona es llamado perceptron. Estos objetos, formar redes, permiten modelar relaciones
entre multiples entradas y salidas.

Este es un enfoque flexible pues se puede orientar a resolver diferentes tareas, ademas
de ser una herramienta poderosa para resolver problemas que son adecuados para micro-
cotroladores. Su funcion principal es extraer patrones de conjuntos de datos mediante la
utilizacién de redes neuronales [21].

Este enfoque utiliza el siguiente flujo de trabajo:

1. Decidir un objetivo.
2. Recolectar un conjunto de datos.
3. Disenar una arquitectura para el modelo.

4. Entrenar el modelo.
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5. Hacer inferencias con el modelo.

6. Evaluar y solucionar problematicas del modelo.

2.3.3. Aprendizaje automatico TinyML

Tiny Machine Learning es una nueva tendencia que busca implementar el aprendiza-
je automatico desde el enfoque de aprendizaje profundo en dispositivos con capacidades
limitadas, tal como los microcontroladores. En esencia, se busca utilizar el flujo de tra-
bajo del aprendizaje profundo para desarrollar modelos que sean implementables en
sistemas embebidos a través de microcontroladores. Es importante tomar en cuenta que
muchos dispositivos de la gama de los microcontroladores tienen limitantes tales como
una memoria con poco espacio de almacenaje, capacidad de procesamiento limitada y
bajo consumo de potencia, por lo que es necesario modificar los algoritmos comunes de
aprendizaje automatico para poder utilizarlos de esta forma.

Originalmente, dado que los dispositivos computacionales no contaban con capacida-
des de procesamiento tan amplias y los algoritmos de aprendizaje automatico eran muy
complejos y demandaban muchos recursos, era dificil su implementacion. Actualmente,
con el crecimiento tecnolégico y el paso del tiempo, se ha llegado a una época de auge
del aprendizaje automatico. Esta nueva tendencia brinda la oportunidad de tener acceso
a soluciones inteligentes en dispositivos con capacidades limitadas, utilizando el flujo de
trabajo del aprendizaje automatico como base, aunque implementando ciertas modifica-
ciones para tomar en cuenta las limitantes de los equipos. Este objetivo se ve facilitado
ya que el crecimiento de las tecnologias en términos de procesamiento de informacién y
los avances en la optimizacién de la utilizacién de recursos en los modelos de aprendizaje
automatico acercan los campos de la inteligencia artificial y los sistemas embebidos de
forma conveniente [22].

2.3.4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales son capaces de aprender mediante un proceso llamado aprendi-
zaje profundo o deep learning, que son herramientas poderosas para el reconocimiento
de gestos y movimientos. Estas tecnologias permiten que los sistemas interpreten y res-
pondan a los movimientos corporales de manera precisa y eficiente.

El sistema propuesto implica identificar y entender los movimientos del cuerpo hu-
mano para interpretar o controlar diversas funciones domdéticas. Para detectar estos mo-
vimientos utilizando sensores como los presentes en la tarjeta Nicla Sense ME, se pueden
emplear varios tipos de redes neuronales artificiales (ANNs) adecuadas para procesar
senales temporales y secuenciales. A continuacién, se describen algunos de estos tipos:

1. Redes neuronales convulucionales (CNN): Las CNNs son efectivas para procesar
datos espaciales, como iméagenes, y pueden adaptarse para analizar series tempo-
rales mediante convoluciones unidimensionales (1D) [23].
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Aplicaciones: Extraen caracteristicas espaciales y temporales de los datos del sen-
sor, ideales para patrones en senales de acelerémetros y giroscopios.

2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Las RNNs son ideales para datos secuen-
ciales debido a su capacidad de mantener informacién temporal en sus unidades
de memoria internas [24].

Aplicaciones: Capturan la dindmica temporal de las senales del sensor y son efec-
tivas para modelar secuencias de datos con dependencias temporales.
3. Long Short-Term Memory (LSTM):

Las LSTM, una variante de las RNN, estan disenadas para superar el problema
del gradiente desvanecido, permitiendo capturar dependencias a largo plazo en los
datos secuenciales [25]

Aplicaciones: Analizan secuencias largas de datos de sensores y aprender patrones
complejos a lo largo del tiempo.
4. Redes Neuronales de Convoluciéon Temporal (TCN):

Las TCN combinan las ventajas de las CNN y las RNN para el procesamiento
de series temporales, utilizando convoluciones dilatadas para captar patrones en
varias escalas temporales [26].

Aplicaciones: Modelan secuencias temporales largas de manera efectiva sin perder
informacion de la serie.

M| S F
a=f(Wp+b)

Figura 2.7: Red neuronal natural (izquierda), artificial (derecha)[27].

2.3.5. Modelo simplificado de una red neuronal artificial

Un modelo simplificado de una red neuronal artificial (ANN) se compone de varias
capas y elementos clave que permiten procesar y transformar los datos para realizar
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predicciones precisas. Las partes fundamentales de una ANN y su funcionamiento basico
son:

Capa de entrada

La capa de entrada recibe la informacion inicial que puede ser de cualquier tipo,
como imagenes, texto o valores numéricos. Esta capa no realiza ningin procesamiento,
solo pasa los datos a las siguientes capas [28].

Capas Ocultas:

Las capas ocultas estan compuestas por multiples neuronas artificiales que procesan
y transforman los datos de entrada. Cada neurona en una capa oculta toma las cone-
xiones de la capa anterior y aplica una funcién de activacion para extraer caracteristicas
relevantes de los datos [29].

Capa de Salida:

La capa de salida genera la respuesta final o prediccion de la red neuronal. El niimero
de neuronas en esta capa depende del tipo de problema a resolver. Por ejemplo, en un
problema de clasificacién binaria, habra una neurona que produce un valor entre 0 y 1,
indicando la probabilidad de cada clase [30].

Entrada | M\ f\' Salida 1
Entradas W

Entrada 2| (C M‘ >€</\ Salida 2| Salidas

Entrada 3| () ) i Salida 3

_

Capa de Capas ocultas Capa de
entrada salida

Figura 2.8: Partes fundamentales de una ANN [31]

Conexiones Ponderadas:

Las conexiones entre las neuronas tienen pesos asociados que determinan la importan-
cia de cada conexién. Durante el entrenamiento, estos pesos se ajustan para minimizar
el error de prediccién y mejorar el rendimiento de la red [32].

Funcion de Coste:

La funcién de coste evalia la discrepancia entre la salida de la red y la salida deseada.
El objetivo del entrenamiento es minimizar esta funcion de coste ajustando los pesos de
las conexiones [33].

Algoritmo de Optimizacion:

Un algoritmo de optimizacion, como el descenso de gradiente, se utiliza durante el
entrenamiento para ajustar los pesos de las conexiones y minimizar la funcién de coste.
Este proceso mejora la precision de las predicciones de la red [34].
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2.4. Componentes de una red neuronal artificial

La red neuronal artificial se compone por:

1. Entradas (P): Las entradas son los datos que recibe la neurona. Estos datos pueden
ser cualquier tipo de informacion que se desea procesar o analizar mediante la red
neuronal [35]. En la Figura 2.9 se muestra la representacién de una entrada.
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Figura 2.9: Entradas a la red neuronal.

2. Pesos (W): Los pesos son coeficientes que se asignan a cada entrada de la neuro-
na. Estos coeficientes ponderan la importancia de cada entrada en el proceso de

activacion de la neurona. En la Figura 2.10 se muestra una imagen de los pesos
[35].
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Figura 2.10: Pesos W (coeficientes).
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3. Bias (B): Es un término adicional que se suma a la entrada ponderada de la neurona

antes de aplicar la funcién de activacion.En la Figura 2.11 se muestra una imagen
de la bias.
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Figura 2.11: Bias B.

4. Funcién de activacién o transferencia (F): Las funciones de activacién se utilizan
para introducir la no linealidad en las redes neuronales. En la Figura 2.12 se muestra
una representacion de la transferencia.

Rectified Linear Unit {ReLU) a

Figura 2.12: Transferencia F.
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2.5. Estado del arte

El reconocimiento de movimientos y la emisién de alertas se ha convertido en un
area de interés creciente debido a sus aplicaciones en salud, seguridad y automatizacion.
Los avances en sensores, algoritmos de aprendizaje automatico y sistemas inteligentes
han permitido el desarrollo de soluciones mas precisas y eficientes para la deteccion de
movimientos especificos y la emisién de alertas en tiempo real:

Sensores Portatiles

Estos dispositivos utilizan acelerémetros y giroscopios para calcular pasos y reconocer
movimientos. Aunque son practicos, pueden presentar errores en la identificacién precisa
de movimientos complejos.

Uso de dispositivos inteligentes como relojes o pulseras para deteccion
de actividad fisica.

Los relojes o las pulseras utilizan acelerometros y giroscopios para rastrear la activi-
dad fisica diaria, calcular pasos y reconocer diferentes tipos de movimientos [36].

I
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Figura 2.13: Relojes inteligentes.

Sensores de tejido de punto

Utilizados ampliamente en el campo de la salud deportiva, estos sensores aprovechan
la deformacién por tension del tejido para reflejar movimientos del cuerpo humano, cam-
biando la senal eléctrica. Tienen alta sensibilidad y estabilidad durante el movimiento,
y permiten distinguir con precision las etapas del ciclo de la marcha.

Sensores de pantalones deportivos de tejido de punto utilizados para
monitorear el ciclo de la marcha.

Estos sensores, integrados en ropa deportiva, detectan movimientos a través de cam-
bios en la resistencia eléctrica del tejido. Son altamente elasticos y estables, permitiendo
una monitorizacién precisa del ciclo de la marcha en etapas de postura y balanceo[37].
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Back Front

Sensor area

Figura 2.14: Sensores de Tejido de Punto [37].

Algoritmos basados en datos de imagenes y videos

Utilizacién de redes convolucionales 3D y modelos inflados (I3D) para analizar secuen-
cias de video y detectar comportamientos anémalos, aplicados en vigilancia de trafico y
seguridad publica.

Cdmaras de vigilancia en el reconocimiento de acciones humanas y la
deteccion de accidentes en sistemas de seguridad publica.

Utilizan redes convolucionales 3D y modelos inflados (I3D) para analizar secuencias de
video, detectando comportamientos anémalos y mejorando la seguridad publica mediante
la vigilancia automatizada [38].

Figura 2.15: Camaras de reconocimiento de acciones humanas [39].

Monitoreo de salud

Sistemas que detectan caidas y movimientos andémalos en personas mayores, emi-
tiendo alertas a cuidadores. Estos sistemas utilizan sensores portatiles y algoritmos de
aprendizaje automatico para identificar caidas y enviar alertas de emergencia.

Sistemas de deteccion de caidas para personas mayores, como life alert.
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Utilizan sensores portatiles y algoritmos de aprendizaje automaético para detectar
caldas y movimientos anémalos, enviando alertas inmediatas a cuidadores o servicios de
emergencia [40].

Figura 2.16: Camaras de reconocimiento de acciones humanas [41].

Seguridad en el trabajo

Sensores integrados en equipos de proteccién personal que detectan movimientos
peligrosos y emiten alertas inmediatas, ayudando a prevenir accidentes laborales.

Sensores integrados en equipos de proteccion personal utilizados en

fdabricas.

Detectan movimientos peligrosos y emiten alertas inmediatas para prevenir accidentes
laborales. Estos sensores pueden estar integrados en cascos, chalecos y otros equipos de
seguridad [42].

Figura 2.17: Sensores integrados en equipos de proteccion personal utilizados en fabricas [43].

Un sistema de reconocimiento de movimientos utilizado en la domética puede tener
muchas ventajas, como mejorar la comodidad, la accesibilidad sobre todo para perso-
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nas que tienen alguna discapacidad o movimientos limitados, la seguridad y el ahorro
energético de las personas. Sin embargo, también puede tener algunos desafios y limita-
ciones, como la variabilidad de los gestos entre las personas, las condiciones ambientales,
la precision, la velocidad, la privacidad y sobre todo el costo que representa el tener un
sistema con estas caracteristicas.

Ademas de los diferentes productos y servicios ya antes mencionados que pueden
ofrecer las empresas sobre las distintas formas de como controlar un sistema domotico,
esta investigacion tiene como objetivo realizar un sistema de reconocimiento de gestos
para controlar un sistema domotico y poder solucionar algunos obstaculos que hay en la
actualidad.



Capitulo 3

Componentes basicos para el sistema

En este capitulo se incluyen algunas definiciones y elementos que forman parte del
sistema de reconocimiento de movimiento, junto con el aprendizaje automatico para
controlar alguna gestiéon de la domética. Esto incluye el tipo de sensor, los actuadores,
tarjetas de desarrollo o microcontroladores, asi como el software para la configuracion,
parametrizacion o visualizacion.

3.1. Gestos y movimientos corporales

Antes de explicar el diseno y desarrollo del sistema de reconocimiento de movimientos,
es fundamental establecer con claridad qué tipo de gestos o movimientos se utilizaran.
Es bien conocido que la efectividad de cualquier sistema depende en gran medida de la
comprension detallada y precisa de los movimientos que se pretende reconocer e inter-
pretar.

Es relevante destacar que el lenguaje corporal, componente esencial en el reconoci-
miento de gestos, se refiere al conjunto de senales no verbales que las personas emplean
para comunicar sus pensamientos, emociones y actitudes. A diferencia del lenguaje ver-
bal, que se expresa mediante palabras, el lenguaje corporal engloba una variedad de
elementos, como gestos especificos, expresiones faciales, posturas y otros movimientos
del cuerpo. Esta forma de comunicacién anade capas adicionales de significado y contex-
to a la interacciéon humana. Para lograrlo, comenzaremos con algunas definiciones.

3.1.1. Movimientos

Los movimientos se refieren a cambios o desplazamientos fisicos que realiza un ob-
jeto, una parte del cuerpo o una entidad en el espacio. Estos movimientos pueden ser
voluntarios o involuntarios y estan presentes en una amplia gama de contextos, desde el
movimiento de las personas y los animales hasta el movimiento de objetos inanimados.

En el ambito biolégico y humano, los movimientos pueden ser acciones fisicas ejecu-
tadas por los musculos del cuerpo, como caminar, correr, saltar, agarrar objetos, entre

25
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otros. Estos movimientos pueden ser controlados conscientemente por el individuo o
pueden ser respuestas automaticas del cuerpo a estimulos externos.

3.1.2. Tipos de movimientos

Existen varios tipos de movimientos, que pueden clasificarse de diversas formas segtiin
su naturaleza y funciéon. Aqui hay una descripcion de algunos tipos comunes de movi-
mientos:

= Movimientos voluntarios: Estos movimientos son controlados conscientemente por
el individuo y se realizan de manera intencional. Ejemplos incluyen caminar, correr,
saltar, agarrar objetos, escribir y hablar.

= Movimientos involuntarios: Estos movimientos ocurren sin que la persona tenga
control consciente sobre ellos y son controlados por el sistema nervioso auténomo.
Ejemplos incluyen el latido del corazon, la respiracién, el parpadeo y los movimien-
tos peristalticos del sistema digestivo.

s Movimientos reflejos: Son respuestas automaticas del cuerpo a estimulos externos,
como el reflejo de estiramiento, el reflejo de retirada y el reflejo de la tos. Estos
movimientos son controlados principalmente por la médula espinal y el tronco
cerebral.

s Movimientos de locomocion: Se refieren al desplazamiento del cuerpo de un lugar
a otro y pueden incluir caminar, correr, gatear, nadar y volar, dependiendo de la
especie y las capacidades fisicas del organismo.

= Movimientos articulares: Estos movimientos involucran el movimiento de las arti-
culaciones del cuerpo y pueden clasificarse en diferentes tipos, como flexion, exten-
sion, abduccion, aduccion, rotacion, pronacion y supinacion.

3.1.3. Gestos

Los gestos son movimientos corporales especificos que realizamos con partes de nues-
tro cuerpo, como manos, brazos, cabeza, cara u otras partes, para comunicar mensajes o
expresar emociones. Los gestos son una forma importante de lenguaje no verbal y pue-
den ser utilizados consciente o inconscientemente para transmitir informacion en diversas
situaciones. Aqui hay algunos tipos comunes de gestos:

3.1.4. Tipos de gestos

= Gestos de manos: Incluyen movimientos de las manos y los dedos. Algunos
ejemplos son levantar el pulgar para expresar aprobacion, hacer un gesto de ok
con los dedos o senalar con el dedo indice para indicar algo especifico.
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= Gestos faciales: Involucran expresiones faciales que comunican emociones o in-
tenciones. Por ejemplo, sonreir para mostrar felicidad, fruncir el ceno para expresar
preocupacion o levantar las cejas en senal de sorpresa.

» Gestos de cabeza: Movimientos de la cabeza que pueden tener diversos signifi-
cados. Asentir con la cabeza puede indicar acuerdo o comprension, mientras que
negar con la cabeza puede expresar desacuerdo o rechazo.

= Gestos corporales: Incluyen movimientos de todo el cuerpo. Una postura relajada
y abierta puede sugerir confianza, mientras que cruzar los brazos puede indicar
defensividad o desacuerdo.

= Gestos de ademanes: Movimientos expresivos de los brazos y las manos que
acompanan o refuerzan el habla. Por ejemplo, gesticular con las manos mientras se
explica algo o dar palmadas para enfatizar un punto.

» Gestos emblematicos: Gestos que tienen un significado cultural especifico y a
menudo se utilizan en lugar de palabras. Un ejemplo comun es el pulgar levantado
como senal de "bien.° "buen trabajo”.

» Gestos ilustrativos: Acompanan y complementan el habla, ayudando a visualizar
o enfatizar las palabras habladas. Por ejemplo, hacer un circulo con las manos para
representar algo completo o senalar hacia adelante para indicar direccién.

3.2. Eleccion de movimientos

Flexion y extension del brazo y la mano
Para nuestra tesis, hemos elegido enfocarnos en los movimientos de flexion y extension
del brazo y la mano debido a varias razones fundamentales:

» Simplicidad y claridad: La flexién y extensién son movimientos basicos y facil-
mente identificables, lo que reduce la complejidad en la fase de reconocimiento y
mejora la precision del sistema.

= Relevancia funcional: Estos movimientos son fundamentales en muchas activi-
dades diarias y laborales. Monitorearlos puede proporcionar informacién crucial
para la rehabilitacion fisica y la ergonomia.

= Aplicabilidad: La deteccién precisa de estos movimientos puede aplicarse en di-
versas areas como la asistencia a personas con movilidad reducida, la automatiza-
cion del hogar y la seguridad laboral.

= Simplicidad en el modelado: Al ser movimientos relativamente simples, los
modelos de aprendizaje automatico pueden ser entrenados de manera mas efectiva
y rapida, utilizando menos recursos computacionales.
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Estos factores hacen que la eleccién de los movimientos de flexién y extensién del
brazo y la mano sea ideal para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de movi-
miento preciso y eficiente, que puede ser aplicado en multiples contextos para mejorar
la calidad de vida y la seguridad de los usuarios.

3.3. Reconocimiento de movimientos

El reconocimiento de movimientos en el &mbito del aprendizaje automatico (Machine
Learning) es un proceso que implica identificar y clasificar patrones de movimiento a
partir de datos de entrada, como senales de sensores, imégenes o videos. Este proceso
tiene aplicaciones en una variedad de campos, incluyendo la salud, el fitness, la seguridad,
la robodtica, los videojuegos y la realidad virtual, entre otros.

El reconocimiento de movimientos utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para
analizar y procesar datos de entrada con el fin de reconocer y entender los movimientos
realizados por un individuo, un objeto o un sistema. Estos algoritmos pueden entrenarse
utilizando conjuntos de datos etiquetados que contienen ejemplos de diferentes tipos
de movimientos, lo que permite al sistema aprender a distinguir entre ellos y realizar
predicciones precisas sobre el tipo de movimiento presente en nuevos datos de entrada.

3.3.1. Gestiones de la domdtica que pueden ser controlados me-
diante movimientos
Como se mencion6 en el Capitulo 1, hay tres sistemas a gestionar en la domética:
Gestiéon de la energia

La gestion de energia se encarga de gestionar el consumo de energia mediante tem-
porizadores, relojes programadores, termostatos, etc.

Tabla 3.1: Gestion de Energia.

Sistema a gestionar Funciones

Programacion y zonificacién de la cli-
matizacion y equipos domésticos.
Desconexion de equipos de uso no prio-
Racionalizacion de cargas ritario en funcién del consumo eléctrico
en un momento dado.

Apagado general de todas las luces de
Encendido y apagado la vivienda y automatizacién del apa-
gado/encendido de cada punto de luz.

Calefaccion/Climatizacién

Gestion del confort
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La gestién del confort y la calidad de vida nos proporciona una serie de comodidades,
especialmente para personas mayores o con problemas de movilidad, cognitivos o con
algin tipo de minusvalia.

Tabla 3.2: Gestion de Confort.

Sistema a gestionar Funciones
Integracion del video timbre, chapas in-
Comunicacién a distancia teligentes, camaras, la conexién de tus

dispositivos y electrodomésticos.
Desconexion de equipos de uso no prio-
Racionalizacion de cargas ritario en funcién del consumo eléctrico
en un momento dado.

Regulacion automatica de la ilumina-
[luminacion cion segun el nivel de luminosidad del
ambiente.

Accionamiento automaético de persia-
Control de persianas y riego | nas y toldos, y control de sistema de
riego.

Comunicacién directa con el exterior y
contar con un apoyo de acuerdo a las
necesidades del usuario.

Conexién y automatizacion
de puertas y ventanas

Gestion de la seguridad
La gestion de la seguridad y vigilancia que proporciona un sistema domoético es mas
amplia que la que nos puede proporcionar cualquier otro sistema.

Tabla 3.3: Gestion de Sequridad.

Sistema a gestionar Funciones

Control de presencia y deteccién de in-
trusismo.

Deteccion de rotura de cristales y for-
zado de puertas.

Gestion del control de acceso con reco-
Deteccién de presencia nocimiento o identificacion de los usua-
rios.

Deteccién de movimiento

Deteccién de robo




30 CAPITULO 3. COMPONENTES BASICOS PARA EL SISTEMA

3.3.2. La captacién de movimientos

La captacion de movimientos para crear un modelo de Machine Learning es un proceso
crucial en el desarrollo de sistemas que pueden reconocer y comprender patrones de
movimiento a partir de datos de entrada. Este proceso implica la recopilacién y el registro
de datos de movimiento utilizando diversos sensores, como acelerémetros, giroscopios,
camaras de video u otros dispositivos de captura de movimiento.

El objetivo de la captaciéon de movimientos es recopilar datos de calidad que re-
presenten con precision los diferentes tipos de movimientos que se desean reconocer y
clasificar. Esto puede implicar la realizacién de diversas actividades o gestos por parte
de individuos en entornos controlados, mientras se registran las senales de movimiento
con los sensores adecuados.

Una vez que se han recopilado los datos, se pueden utilizar técnicas de preprocesa-
miento para limpiar, filtrar y normalizar los datos antes de alimentarlos a un modelo de
Machine Learning. Esto puede incluir la eliminacién de ruido, la interpolacion de datos
faltantes, la normalizacién de las escalas de los datos y la segmentacion de los datos en
ventanas temporales para su analisis.

El siguiente paso es entrenar un modelo de Machine Learning utilizando los datos
de movimiento recopilados. Esto implica alimentar los datos al modelo junto con las
etiquetas correspondientes que indican el tipo de movimiento realizado. Dependiendo del
tipo de problema y los datos disponibles, se pueden utilizar diferentes tipos de modelos
de Machine Learning, como clasificadores lineales, redes neuronales, arboles de decision
o métodos de aprendizaje profundo.

Una vez que el modelo ha sido entrenado y validado, puede ser desplegado en un
sistema en tiempo real donde puede reconocer y clasificar automaticamente los movi-
mientos capturados por los sensores. Esto puede tener aplicaciones en una variedad de
campos, como la salud, el fitness, la seguridad, la realidad virtual, los videojuegos y la
interaccién humano-computadora, entre otros.

3.3.3. Sensores (giroscopios y acelerémetros)

Los sensores de giroscopios y acelerémetros son componentes clave en los sistemas de
reconocimiento de movimientos, ya que proporcionan datos cruciales sobre la orientacion
y el movimiento de un objeto en el espacio. Se pueden clasificar como:

» Aceleréometros: Los acelerometros miden la aceleracion lineal experimentada por
un objeto en una o mas direcciones. Estos sensores pueden detectar cambios en
la velocidad y la direccion del movimiento, lo que permite determinar la orienta-
cion, la posicion y los cambios de movimiento de un objeto. En el contexto del
reconocimiento de movimientos, los acelerémetros pueden utilizarse para detectar
gestos, pasos, cambios de direccion y otras acciones fisicas mediante la medicion
de la aceleracion experimentada por el dispositivo en diferentes ejes.
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= Gliroscopios: Los giroscopios miden la velocidad angular o la tasa de cambio de la
orientacion de un objeto en el espacio. Estos sensores proporcionan informacion
sobre la velocidad de rotacién y la direccién del movimiento de un objeto, lo que
permite determinar la orientacion y los cambios de direccién en tiempo real. En
el reconocimiento de movimientos, los giroscopios pueden utilizarse para detectar
giros, inclinaciones y otras acciones que implican cambios en la orientacion del
dispositivo.

A continuacién, se presentan tres tipos de sensores que pueden ser utilizados en esta
tesis, junto con sus descripciones:

Sensor Descripcién Aplicaciones

LSM6DS33TR | Giroscopio y ace- | Ofrece una combinaciéon de datos de
lerémetro de 3 ejes. aceleracion y velocidad angular con al-
ta precisién y bajo consumo de energia,
ideal para aplicaciones en dispositivos
portatiles y seguimiento de movimien-

tos.
MPU6050 Unidad de medida | Proporciona datos de aceleracion y ro-

tacion con un procesador de movimien-
to digital que puede fusionar los datos

inercial que combina
un acelerémetro de 3

ejes y un giroscopio
de 3 ejes.

del sensor para obtener una orientacién
precisa. Utilizado en aplicaciones como
drones, dispositivos portatiles y contro-
ladores de juegos.

Nicla Sense ME

Tarjeta de desarrollo
que incluye multiples
sensores €omo  ace-
lerémetro, giroscopio,
sensor de presion, y
sensor de gas.

Ideal para proyectos de IoT y monito-
reo ambiental, permite capturar y pro-
cesar una amplia gama de datos senso-
riales. La integracién con la plataforma
Arduino facilita el desarrollo rapido de
aplicaciones de deteccién de movimien-

to y andlisis de datos.

Tabla 3.4: Descripcion de los sensores LSM6DS33TR, MPU6050 y Nicla Sense ME.

3.3.4. Captaciéon de movimientos con la Nicla Sense ME

La captacion de movimientos utilizando la Nicla Sense ME es un proceso esencial
para desarrollar un modelo de Machine Learning (ML) capaz de reconocer patrones de
movimiento especificos. Este proceso se realiza a través de los sensores integrados de
alta precision en la Nicla Sense ME, los cuales permiten registrar datos detallados sobre
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movimientos del brazo y la mano. A continuacion, se describen los pasos generales del
proceso:

1.

3.4.

Configuracion inicial: Conectar la Nicla Sense ME a una computadora e instalar
el entorno de desarrollo Arduino IDE. Asegurarse de tener instaladas las bibliotecas
necesarias para la Nicla Sense ME y los sensores incluidos.

. Programacién: Escribir un cédigo en Arduino IDE que configure los sensores de

acelerometro y giroscopio para capturar datos de movimiento. El coédigo debe ser
capaz de leer los datos de estos sensores y almacenarlos en una variable o enviar
los datos a través de una conexién serial para su analisis posterior.

Captura de Datos: Con la Nicla Sense ME correctamente programada y conecta-
da, realizar los movimientos de flexion y extension del brazo y la mano. Asegurarse
de realizar estos movimientos en un entorno controlado para obtener datos precisos
y consistentes.

Almacenamiento de datos: Los datos capturados deben ser convertidos a un
formato CSV para su posterior analisis. Estos datos pueden ser almacenados en
una tarjeta SD conectada a la Nicla Sense ME o enviados directamente a una
computadora. Asegurarse de que los datos estén correctamente etiquetados con el
tipo de movimiento correspondiente.

Preprocesamiento: Utilizar técnicas de preprocesamiento para limpiar y normali-
zar los datos capturados. Esto puede incluir la eliminacién de ruido, la interpolacion
de datos faltantes y la segmentacion de los datos en ventanas temporales.

. Entrenamiento del modelo: Usar los datos preprocesados para entrenar un

modelo de Machine Learning en la plataforma Neuton Tiny ML. Esto implica
cargar el archivo CSV en la plataforma, alimentar los datos al modelo junto con
las etiquetas correspondientes que indican el tipo de movimiento realizado y utilizar
técnicas de validacion cruzada para asegurarse de que el modelo generaliza bien a
nuevos datos.

Implementacién: Una vez que el modelo ha sido entrenado y validado, puede
implementarse en un sistema en tiempo real para reconocer y clasificar automati-
camente los movimientos capturados por los sensores de la Nicla Sense ME.

Apredizaje automatico TinyML

El aprendizaje automatico TinyML se refiere a la implementacién de modelos de
aprendizaje automatico en dispositivos de baja potencia y recursos limitados, como mi-
crocontroladores, sistemas embebidos y dispositivos IoT (Internet de las cosas). Estos
modelos estan optimizados para funcionar eficientemente en hardware con restricciones
de memoria, energia y procesamiento.
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3.4.1. TinyML y como se diferencia del aprendizaje automatico
tradicional

TinyML, o aprendizaje automatico en dispositivos de baja potencia, se diferencia del
aprendizaje automatico tradicional en varios aspectos clave:

n Recursos limitados

En TinyML, los modelos de aprendizaje automatico estan disenados para ejecu-
tarse en dispositivos con recursos limitados, como microcontroladores y sistemas
embebidos, que tienen restricciones de memoria, energia y procesamiento.

» FEficiencia energética

La eficiencia energética es una consideracion critica en TinyML, ya que los dispo-
sitivos de baja potencia a menudo funcionan con baterias o energia limitada. Los
modelos de TinyML estan optimizados para minimizar el consumo de energia y
prolongar la vida 1til de la bateria, lo que puede implicar técnicas como la cuan-
tizacion de parametros, la poda de redes neuronales y la ejecucién en hardware
especializado de bajo consumo.

s Tamano del modelo

En TinyML, los modelos deben ser lo suficientemente pequenos como para caber
en la memoria limitada de los dispositivos de baja potencia. Esto requiere técnicas
de compresién y optimizacion para reducir el tamano del modelo sin sacrificar
demasiada precision. Los modelos de TinyML suelen ser mucho més pequenos que
los modelos de aprendizaje automatico tradicionales, lo que los hace més adecuados
para dispositivos con recursos limitados.

n Entrenamiento en el borde

En TinyML, el entrenamiento del modelo a menudo se realiza en el borde, es decir,
en el propio dispositivo o en un dispositivo cercano, en lugar de en servidores remo-
tos en la nube. Esto permite que los modelos se adapten y mejoren continuamente
en funcién de los datos locales, lo que puede ser beneficioso en entornos donde la
conectividad a Internet es limitada o poco confiable.

» Aplicaciones especificas

TinyML se utiliza principalmente en aplicaciones que requieren inferencia en tiem-
po real en dispositivos de baja potencia, como el reconocimiento de voz, la detec-
cion de gestos, la monitorizacion de la salud, el control de dispositivos [oT y la
deteccién de anomalias en tiempo real. Estas aplicaciones tienen requisitos tinicos
en términos de rendimiento, precision y eficiencia energética, que deben abordarse
mediante técnicas especializadas de TinyML.
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3.4.2. Aplicaciones practicas de TinyML en la vida cotidiana

» Dispositivos portdtiles de salud vy fitness

Los dispositivos portatiles, como smartwatches y pulseras de actividad, utilizan
TinyML para realizar un seguimiento de la actividad fisica, monitorizar el ritmo
cardiaco, calcular el gasto caldérico y detectar patrones de sueno. Esto permite a
los usuarios mejorar su salud y bienestar mediante la monitorizaciéon continua y el
andlisis de sus datos fisiologicos.

» Asistentes de voz y controladores de hogar inteligente

Los asistentes de voz, como Google Home y Amazon Echo, asi como los controlado-
res de hogar inteligente, utilizan TinyML para reconocer y comprender comandos
de voz, como encender luces, ajustar la temperatura y reproducir musica. Esto
permite a los usuarios controlar dispositivos y realizar tareas en el hogar de forma
manos libres y conveniente.

» Dispositivos de sequridad y vigilancia

Los sistemas de seguridad y vigilancia, como camaras de seguridad y alarmas, uti-
lizan TinyML para detectar y reconocer actividades sospechosas, como intrusiones,
robos y movimientos inusuales. Esto ayuda a proteger hogares y negocios mediante
la deteccién temprana de amenazas y la notificacién rapida a los propietarios o
autoridades correspondientes.

= Dispositivos de automocion y transporte

Los sistemas de automocién y transporte, como vehiculos auténomos, drones y
robots de entrega, utilizan TinyML para detectar y evitar obstaculos, reconocer
senales de trafico y peatones, y tomar decisiones en tiempo real basadas en el
entorno circundante. Esto permite una conduccion més segura y eficiente, asi como
una entrega de paquetes mas rapida y precisa.

= Dispositivos médicos y de asistencia

Los dispositivos médicos y de asistencia, como proétesis, dispositivos de rehabilita-
cion y sistemas de monitorizacion de pacientes, utilizan TinyML para adaptarse a
las necesidades individuales de los usuarios, detectar cambios en la salud y propor-
cionar asistencia personalizada. Esto mejora la calidad de vida de las personas con
discapacidades y enfermedades crénicas al ofrecerles mayor autonomia y apoyo.

3.4.3. Problemas mas comunes al desarrollar modelos de TinyML

Desarrollar modelos de TinyML puede enfrentar retos debido a las limitaciones de
memoria, capacidad de procesamiento y energia. La optimizacién del modelo para ajus-
tarse a estas restricciones es crucial,y aunque se complica requiere de técnicas especificas
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de compresion y cuantizacién. Ademas, la disponibilidad y calidad de los datos etique-
tados pueden ser limitadas, lo que dificulta la recoleccion y el etiquetado preciso de los
datos de entrenamiento. Validar y probar los modelos en entornos reales también puede
ser desafiante debido a las variaciones en los datos y las condiciones del mundo real.

3.5. Microcontroladores y procesadores

Los procesadores y microcontroladores son componentes esenciales en los sistemas
electronicos, pero tienen caracteristicas y aplicaciones diferentes.

Un sistema microprogramable es aquel que, mediante electrénica digital encapsulada
en uno o varios circuitos integrados y con un generador de pulsos de alta velocidad, es
capaz de seguir una secuencia de instrucciones. Un sistema microprogramable consta de
los siguientes bloques:

= Oscilador o generador de pulsos: Genera los pulsos necesarios para que el
sistema vaya perfectamente sincronizado. Por cada pulso de reloj se ejecutan una
o varias instrucciones en el bloque CPU.

» Unidad central de proceso (CPU): Se encarga de ejecutar las instrucciones de
los programas, asi como realizar las operaciones aritmético-légicas que se requieran
durante la ejecucion de dichos programas.

» Unidad de memoria: Almacena los programas que se van a ejecutar y los resul-
tados derivados de dicha ejecucion.

= Bloque de entrada y salida: Gobierna el flujo de datos que existe entre el
exterior y el interior del sistema. En el exterior contamos con los periféricos, que
son dispositivos que introducen informacion al sistema.

» Periféricos: Son dispositivos microprogramables o simplemente circuitos digitales
que permiten al usuario interactuar con el sistema.

El microprocesador y el microcontrolador son dos sistemas microprogramables que
contienen todos los bloques anteriormente mencionados, pero con algunas diferencias:

Microprocesador

Un microprocesador es un componente central de una computadora que realiza ope-
raciones aritméticas y légicas, y ejecuta instrucciones de programas almacenadas en la
memoria. Es el cerebro principal de una computadora y se utiliza en sistemas de propdsito
general.
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Figura 3.1: Microprocesador.

Microcontrolador

Un microcontrolador es un dispositivo integrado que combina un microprocesador
con memoria, periféricos de entrada/salida y, a veces, otros componentes, todo en un
solo chip. Esta disenado para controlar operaciones especificas en sistemas embebidos.

~ Memeria
cPU
MICROCONTROLADOR

N
- [

Entrada/Salida

scilador

Figura 3.2: Microcontrolador.

3.5.1. Microcontroladores para ML

Los microcontroladores para Machine Learning (ML) son componentes esenciales
en sistemas de TinyML, permitiendo la implementacion de modelos de aprendizaje au-
tomatico en dispositivos de baja potencia. Estos microcontroladores estan disenados para
ejecutar modelos de ML en el borde de manera eficiente y efectiva. Caracteristicas clave
incluyen eficiencia energética, rendimiento suficiente para ejecutar modelos ML, y limita-
ciones de memoria y almacenamiento. Ademas, ofrecen soporte de hardware y software
especifico para el desarrollo de modelos de ML en el borde, asi como capacidades de
conectividad para la comunicacion con otros dispositivos o la transmisién de datos a la
nube.
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3.5.2. Microcontroladores para TinyML

La implementacién de algoritmos de aprendizaje automatico en microcontroladores
es un area de oportunidad en constante desarrollo y va ganando relevancia con la crecien-
te demanda de sistemas inteligentes [6]. Aunque los microcontroladores estédn diseniados
para construir sistemas embebidos bajo tareas especificas, estos dispositivos estan limita-
dos en términos de capacidad de procesamiento y memoria, lo que requiere una adecuada
depuracion del cédigo.

A continuacion, se presenta una tabla con algunos microcontroladores que se utilizan
en el contexto de aprendizaje automatico:

Microcontrolador Descripcién Aplicaciones
Arduino Nano BLE Sense | Contiene sensores | Ideal para aplicaciones moviles
como aceleréme- | inalambricas, permitiendo
tro, giroscopio, | miento de patrones, deteccion de pro-
magnetémetro y | blemas y monitoreo de la salud en tiem-

micréfono, con conec- | po real.
tividad Bluetooth de

bajo consumo.

Raspberry Pi Pico

Microcontrolador
RP2040 de doble
ntcleo con opciones
de entrada y salida
variadas.

Adecuado para proyectos de TinyML
como reconocimiento de voz, clasifica-
cion de imagenes y deteccion de mo-
vimientos, compatible con TensorFlow
Lite.

Nicla Sense ME

Integra multiples sen-
sores como aceleréme-
tro, giroscopio, sensor
de presién, humedad,
temperatura y calidad
del aire.

Ideal para proyectos de IoT y monito-
reo ambiental, con capacidad para cap-
turar y procesar datos sensoriales de
forma eficiente.

3.6.

Tabla 3.5: Microcontroladores para aprendizaje automdtico TinyML.

res

Plataformas para programar microcontrolado-

La plataforma Arduino Arduino es una plataforma de cédigo abierto que simplifica

la creacién de proyectos electronicos. Es compatible con una amplia gama de microcon-
troladores y ofrece un IDE facil de usar [44].

La plataforma PlatformIO es un entorno de desarrollo integrado (IDE) multiplata-
forma que soporta una gran variedad de microcontroladores y placas de desarrollo. Es
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especialmente 1til para proyectos de IoT y aplicaciones embebidas [45].

La plataforma Mbed es una plataforma de desarrollo en la nube creada por Arm para
el desarrollo de aplicaciones embebidas utilizando microcontroladores Arm Cortex-M
[46].

La plataforma Espressif IDF (ESP-IDF) es el entorno de desarrollo oficial para los
microcontroladores ESP32 de Espressif Systems, proporcionando un conjunto de herra-
mientas avanzadas para el desarrollo de aplicaciones IoT [47].

La plataforma STM32Cube es un conjunto de herramientas de desarrollo propor-
cionado por STMicroelectronics, que incluye bibliotecas de software y herramientas de
configuracién para microcontroladores STM32 [48].

La plataforma TensorFlow Lite for Microcontrollers es una versiéon optimizada del
popular framework de aprendizaje automatico TensorFlow, disenada para ejecutarse en
dispositivos con recursos limitados como microcontroladores [49].

La plataforma Fdge Impulse es una plataforma de desarrollo que facilita la crea-
cion, implementacién y gestiéon de modelos de aprendizaje automaéatico en dispositivos
embebidos, especialmente microcontroladores [50].

theano ¥ Keras
lr\ +) # .

Tensor

'
& Py Torch TensorFIw Lite . learn

Figura 3.3: Plataformas para programar microcontroladores.

3.7. Plataformas para desarrollar modelos ML

El lenguaje de programacién Python, que es interpretado y de alto nivel, se utiliza
ampliamente en multiples aplicaciones. Se destaca por su simplicidad y legibilidad de
codigo, lo que facilita su uso por los programadores independientemente de su experiencia
[51].

Edge Impulse es una plataforma de desarrollo de aprendizaje automatico para dis-
positivos tipo Edge. Permite la creacion y entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico y su implementacion en una variedad de microcontroladores y placas de
desarrollo, incluidas algunas de Arduino y STM32 [50].
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EDGE IMPULSE

Figura 3.4: Edge impulse [50].

El Espressif IDF 1oT Development Framework (ESP-IDF) es el entorno de desarrollo
oficial para los microcontroladores ESP32 de Espressif Systems. Ofrece soporte para
TensorFlow Lite Micro y otras herramientas de aprendizaje automatico, lo que permite
la implementacién de modelos en dispositivos ESP32 [47].

&) ESPRESSIF

Figura 3.5: Espressif [47].

PlatformIO es una plataforma de desarrollo multiplataforma que proporciona soporte
para una variedad de microcontroladores y placas, incluidas algunas utilizadas en apli-
caciones de aprendizaje automatico, como los microcontroladores ESP32 y STM32. Se
puede integrar con frameworks de aprendizaje automatico como TensorFlow Lite [45].

TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por Google que se uti-
liza para aplicaciones de aprendizaje automatico y en particular para el desarrollo y
entrenamiento de modelos de redes neuronales. TensorFlow tiene una amplia gama de
aplicaciones, incluyendo reconocimiento de imagenes, procesamiento de lenguaje natural,
clasificaciéon de datos, generacion de texto y diversas tareas relacionadas con el aprendi-
zaje automatico. Es utilizado tanto en la investigacion académica como en aplicaciones
comerciales, y ha sido adoptado por muchas empresas y organizaciones para construir
soluciones basadas en aprendizaje automético [52].

r

TensorFlow

Figura 3.6: TensorFlow [52].

Neuton ML es una plataforma integral para el desarrollo y despliegue de modelos de
aprendizaje automatico (ML) en dispositivos con recursos limitados, como microcontro-
ladores y sistemas embebidos. Esta plataforma esta disenada para simplificar y agilizar
el proceso de implementacion de modelos de ML en el borde, permitiendo a los desarro-
lladores crear soluciones inteligentes y eficientes en términos de energia para una amplia
variedad de aplicaciones, desde [oT hasta dispositivos portatiles y sensores inteligentes
[53].

Intelligent Agent

N Newuton

Figura 3.7: Neuton tiny ML [53].
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Plataforma Soporte Tipos de mo- | Descripcion
para dis- | delos soporta-
positivos | dos
Neuton TinyML mCU, sis- | Clasificacién, Disenada para en-
temas em- | regresion, series | trenar 'y  desplegar
bebidos temporales modelos en dispo-
sitivos con recursos
limitados, facilitando
soluciones eficien-
tes en términos de
energia.
TensorFlow Lite Dispositivos| Redes neuro- | Version ligera de Ten-
moviles, nales  convolu- | sorFlow  optimizada
microcon- | cionales, redes | para dispositivos con
troladores | neuronales recu- | recursos limitados.
rrentes, modelos
de clasificacién
y regresion
Edge Impulse mCU, Clasificacion, Facilita la creacion,
sistemas deteccion de | entrenamiento e im-
embebidos, | objetos, analisis | plementaciéon de mo-
dispositi- de audio delos de aprendizaje
vos IoT automatico en disposi-
tivos Edge.
Google Cloud AutoML | Servidores | Clasificacion Permite a los desa-
en la nube | de imégenes, | rrolladores  entrenar
procesamiento modelos personali-
de lenguaje | zados sin necesidad
natural, analisis | de conocimientos
de video avanzados en ML.
Microsoft Azure ML | Servidores | Clasificacion, Plataforma para
en la nube, | regresion, series | construir, entrenar e
dispositi- temporales, implementar modelos
vos [oT redes neuronales | de aprendizaje au-

tomatico, con integra-
ciéon para dispositivos
[oT y capacidades de
computacién en la
nube.

Tabla 3.6: Comparacion de plataformas para entrenar modelos de aprendizaje automdtico.
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3.7.1. Algoritmos de clasificacién

Los algoritmos de clasificacién se utilizan para predecir categorias o clases. En el
contexto de nuestra tesis, estos algoritmos pueden ser utilizados para identificar si un
movimiento especifico se ha realizado o no. Ejemplos de algoritmos de clasificacién in-
cluyen:

= Regresion logistica: Aunque su nombre sugiere un algoritmo de regresion, en
realidad se utiliza para clasificacion binaria. Puede predecir la probabilidad de que
un movimiento pertenezca a una clase especifica.

» Arboles de decisién: Utilizan una estructura de 4rbol para tomar decisiones
basadas en reglas derivadas de los datos de entrenamiento. Son faciles de interpretar
y entender.

= Bosques aleatorios: Conjunto de arboles de decision que mejora la precision al
combinar miultiples arboles. Es robusto frente a sobreajuste.

» Méaquinas de soporte vectorial (SVM): Encuentran el hiperplano que mejor
separa las diferentes clases en el espacio de caracteristicas.

3.7.2. Algoritmos de regresiéon

Los algoritmos de regresion se utilizan para predecir valores continuos. En el con-
texto de nuestra tesis, estos algoritmos pueden ser ttiles para prever la magnitud de un
movimiento o su duracion. Ejemplos de algoritmos de regresién incluyen:

= Regresion lineal: Modelo simple que asume una relacién lineal entre las carac-
teristicas de entrada y la variable objetivo. Se utiliza para predecir valores conti-
nuos.

3.7.3. Aplicacion en el sistema de reconocimiento de movimien-
tos

En el desarrollo de nuestro sistema de reconocimiento de movimientos para la emision
de una alerta, los algoritmos de clasificacién pueden identificar movimientos especificos
que desencadenen una alerta. Los datos capturados por el sensor Nicla Sense ME, como
la aceleracién y la velocidad angular, se procesan y se etiquetan para entrenar estos
modelos. Una vez entrenado, el modelo puede clasificar nuevos datos de movimiento en
tiempo real, activando una alerta cuando se detecta un movimiento especifico.
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3.7.4. Tabla comparativa de algoritmos

A continuacién, se presenta una tabla que describe varios algoritmos de clasificacién
y regresion que pueden ser utilizados en el contexto de TinyML:

Algoritmo

Tipo

Descripcién

Regresion lineal

Regresion

Modelo que asume una relacién
lineal entre las caracteristicas de
entrada y la variable objetivo.
Ideal para predecir valores conti-
nuos.

Regresion logistica

Clasificaciéon

Utilizada para clasificacién bina-
ria, predice la probabilidad de que
una observacion pertenezca a una
clase especifica.

Arboles de decisién

Clasificacion

Utilizan una estructura de arbol
para tomar decisiones basadas en
reglas derivadas de los datos de
entrenamiento. Faciles de inter-
pretar y entender.

Bosques aleatorios

Clasificacién

Conjunto de arboles de decisién
que mejora la precisiéon combi-
nando multiples arboles. Robusto
frente a sobreajuste.

Madquinas de soporte vectorial (SVM)

Clasificaciéon

Encuentran el hiperplano que me-
jor separa las diferentes clases en
el espacio de caracteristicas.

Tabla 3.7: Comparacion de algoritmos de clasificacion y regresion.

3.8. Teoria matematica sobre la regresion lineal

La regresion lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacion entre
una variable dependiente y y una o mas variables independientes X. En su forma mas
simple, con una sola variable independiente, se denomina regresion lineal simple.

3.8.1. Regresion lineal simple

La regresion lineal simple se puede expresar mediante la siguiente ecuacion:

y=Po+ X +e

Donde:
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y es la variable dependiente (también conocida como variable de respuesta).

X es la variable independiente (también conocida como variable predictora).

Bo es la ordenada al origen (intercepto), que representa el valor de y cuando X = 0.

(1 es la pendiente de la recta de regresion, que indica el cambio promedio en y por
unidad de cambio en X.

€ es el término de error, que representa la desviacion de los puntos de datos respecto
a la linea de regresion [54].

3.8.2. CaAlculo de los coeficientes

Para calcular los coeficientes 5y y (1, se minimiza la suma de los cuadrados de los
residuos (diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo).
Esto se conoce como el método de los minimos cuadrados.

Los coeficientes se calculan mediante las siguientes formulas:

Z?:l(Xi - X)(?{z )
Z?:l(Xi - X)2

Bo=7— X

b=

Donde:
» X es la media de los valores X.
= ¢ es la media de los valores y.

= 7 es el ndmero de observaciones.

3.8.3. Evaluacion del modelo

Para evaluar la calidad del modelo de regresion lineal, se utilizan varias métricas,
entre las que destacan:

» Coeficiente de determinacién (R?): Indica la proporcién de la varianza en la
variable dependiente que es explicada por las variables independientes. Su valor
oscila entre 0 y 1, donde un valor mas cercano a 1 indica un mejor ajuste del
modelo.
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s Error estandar de los residuos: Mide la dispersion de los residuos, proporcio-
nando una idea de la precision de las predicciones del modelo.

o — )2
Error estandar = \/ 2o Wi — 9i)

n— 2

= Prueba t para los coeficientes: Evalta si los coeficientes de regresion son sig-
nificativamente diferentes de cero [55].

15F
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Figura 3.8: Regresion lineal [56].

3.8.4. Regresion Lineal en Neuton TinyML

En esta tesis, se ha optado por utilizar la regresién lineal implementada en la pla-
taforma Neuton TinyML por varias razones fundamentales. En primer lugar, Neuton
TinyML es una herramienta que facilita la implementacion de modelos de aprendizaje
automatico en dispositivos de bajo consumo, lo cual es crucial para aplicaciones de IoT
y sistemas embebidos. La regresién lineal, siendo un algoritmo sencillo y eficiente, se
adapta perfectamente a las limitaciones de hardware de estos dispositivos.

La simplicidad de la regresiéon lineal permite que el modelo sea interpretable y facil
de implementar, lo que es esencial cuando se trabaja con dispositivos con capacidades li-
mitadas. Ademads, Neuton TinyML optimiza autométicamente el modelo para garantizar
un rendimiento eficiente, tanto en términos de velocidad como de consumo de energia.

La teoria detras de la regresiéon lineal y su implementacion en Neuton TinyML es
importante porque permite a los desarrolladores disenar soluciones precisas y eficientes
para problemas del mundo real, como el reconocimiento de movimientos y la emision
de alertas en sistemas domoticos. La capacidad de estos modelos para funcionar en
tiempo real en dispositivos pequenos puede mejorar significativamente la calidad de vida
de las personas con discapacidades, proporcionando una herramienta poderosa para la
seguridad y la autonomia personal.



Capitulo 4

Reconocimiento de movimiento

Neuton TinyML como plataforma funciona sin la necesidad de tener conocimien-
tos especificos de programacién, por lo que se considera sin cédigo. Esto permite a los
usuarios crear modelos compactos e integrarlos en dispositivos pequenos. Los modelos
resultantes requieren de menor tamano de programa que los convencionales y se ejecutan
rapidamente en dispositivos programables especificos.

Para el desarrollo del sistema propuesto que identifique e interprete los movimientos
y pueda generar alertas y controlar dispositivos, se han definido cinco fases basadas en
Neuton. Estas fases son:

1. Fase 1: Adquisicion de los datos obtenidos por acelerometro y giroscopio.

2. Fase 2: Capturar datos de entrenamiento y almacenamiento en formato CSV con
codificacién UTF-8 o ISO-8859-1.

3. Fase 3: Entrenar el modelo de ML en la plataforma Neuton.

4. Fase 4: Entrenar algoritmo de clasificacién binaria para la deteccién del gesto
propuesto.

5. Fase 5: Construir el enlace entre el reconocimiento del movimiento y la emisién
de la alerta de ayuda.

4.1. Fase 1: Adquisicion de los datos obtenidos por
aceleréometro y giroscopio

El desarrollo de la tesis estd basado en la tarjeta de desarrollo Nicla Sense ME [57],
una de las mas compactas de la cartera de Arduino, que incorpora cuatro sensores Bosch
de alta precision: el BME68S, que mide temperatura, humedad y presién, ademas de
detectar gases y compuestos organicos volatiles; el BMP390, que mide presién en un
rango de 300 a 1250 hPa; el BMM150, un magnetémetro de bajo ruido con un rango

45
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tipico de £1300 uT en los ejes X e Y y £2500 uT en el eje Z; y el BHI260AP, un
sensor inteligente con una unidad de medicion inercial de seis ejes para la deteccion de
actividad.

La conexion fisica al voltaje requerido para su funcionamiento de la Nicla Sense ME
es suficiente para hacer uso de los diversos sensores integrados. La Figura 4.1 muestra la
dimensién de la tarjeta.
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Figura 4.1: Conezion Nicla Sense ME.

El procedimiento de compilar y subir el cédigo a la tarjeta Nicla Sense MFE es similar
al de otros microcontroladores comerciales. Primero, se compila el programa y luego se
descarga el archivo de configuracion del programa en el microcontrolador. Para verificar
su correcto funcionamiento, se utiliza un coédigo de prueba tipo debugger, una de las
estrategias para asegurar que todo funcione adecuadamente.

Una vez comprobada la operatividad de la tarjeta, se pasa a la siguiente fase, que es
un programa que adquiere datos necesarios para entrenar el modelo de reconocimiento
de gestos.

4.2. Fase 2: Capturar datos de entrenamiento y al-

macenamiento en formato CSV con codificacion
UTF-8 o ISO-8859-1

Para entrenar el modelo requerido, es necesario un conjunto de datos en formato
CSV que contenga caracteristicas independientes y variables dependientes, capturados
directamente desde la tarjeta. Al utilizar la plataforma Neuton, estos datos pueden pre-
procesarse antes de usarlos para el entrenamiento del modelo. Es importante destacar
que el modelo dependera de los conjuntos de datos recopilados durante un periodo de
tiempo determinado o con una cantidad suficiente de muestras para entrenar de forma
correcta el modelo.
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Para capturar los datos del sensor, se utiliza la Comunicacion Serial RS232. Al realizar
el movimiento establecido, los sensores de la tarjeta registran los datos. Luego, se abre
la aplicacion Serial Monitor para visualizar estos datos y guardarlos en un documento
CSV. El listado 1 muestra la estructura de los datos en una estructura de columnas.

00:59:47.817 -> 544971,1516,-3252,1962,0,-10, -
00:59:47.817 -> 544981,1536,-3238,1950,0,-6,1
00:59:47.817 -> 544991,1527,-3245,1966,-5,3,5
00:59:47.817 -> 545001,1519,-3257,1969,-4,3,3
00:59:47.817 -> 545011,1527,-3259,1962,0,-4,0
00:59:47.817 -> 545021,1525,-3265,1955,0,-8,-3
00:59:47.817 -> 545031,1522,-3251,1958,0,0,3
00:59:47.817 -> 545041,1518,-3268,1947,-3,6,4
00:59:47.817 -> 545051,1522,-3253,1962,0,-3,1
00:59:47.817 -> 545061,1513,-3249,1976,2,-10,-2
00:59:47.817 -> 545071,1521,-3261,1954,1,-6,-1
00:59:47.817 -> 545081,1534,-3257,1953,0,2,
00:59:47.817 -> 545091,1531,-3247,1970,0,5
00:59:47.817 -> 545101,1529,-3266,1963,0, -
00:59:47.817 -> 545111,1540,-3242,1960,0,-
00:59:47.817 -> 545121,1537,-3255,1972,0, -
00:59:47.817 -> 545131,1540,-3256,1962,-2,
00:59:47.817 -> 545141,1526,-3238,1974,-1,4,
00:59:47.817 -> 545151,1507,-3241,1955,0,-8,-1
00:59:47.817 -> 545161,1520,-3247,1951,2,-7,-1
00:59:47.817 -> 545171,1521,-3264,1940,0,3,2

4

B

0
3
,0
,—6
,—2

2
7
1
5,3
4,1
8

Listing 1: Valores del sensor.

Para guardar el archivo CSV se utiliza la aplicacion Notepad++. Es importante asegu-
rarse de que el archivo tenga una codificacién UTF-8 o ISO-8859-1, lo cual garantiza que
los datos se guarden y se lean correctamente como un archivo tipo ASCII. Este formato
CSV es esencial para entrenar el modelo, ya que permite organizar las caracteristicas
independientes y variables dependientes de manera estructurada. Usando Notepad++,
se puede visualizar y editar facilmente el archivo CSV, facilitando el preprocesamiento
de los datos antes de su uso en la plataforma Neuton.

4.3. Fase 3: Entrenamiento del modelo

Una vez obtenido el conjunto de datos en formato CSV, se cuenta con un archivo que
contiene dos tipos de informacién crucial para el entrenamiento del modelo de apren-
dizaje automatico: las caracteristicas independientes y las variables dependientes. Las
caracteristicas independientes, también conocidas como predictores, son las variables
que proporcionan la informacion a partir de la cual el modelo realizara sus predicciones.
Por otro lado, las variables dependientes, denominadas objetivo (etiqueta) o variable
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objetivo, son los valores que el modelo aprendera a predecir. Este conjunto de datos bien
estructurado es esencial para entrenar el modelo de manera efectiva, permitiendo que el
algoritmo identifique patrones y relaciones entre los predictores y las variables objetivo.
Con un formato CSV adecuado y una codificacion correcta, el proceso de entrenamiento
se facilita, asegurando que los datos sean correctamente interpretados y utilizados por
la plataforma de aprendizaje automatico.

Para entrenar el modelo es necesario realizar los siguientes 3 pasos:

Paso 1: Seleccionar datos para el entrenamiento.

El proceso de creacién de modelos dentro de la plataforma Neuton comienza en la
parte crear una nueva solucion.

€\ Meaton

Training Dataset

Uploaded Datasets Preloaded Use Cases

Drag and drop
or dick to upload

digits_tralning.zip

r_writing_training.csv

Figura 4.2: Seleccionar archivo de datos en Neuton.

Paso 2: Cargar el conjunto de datos.

Al seleccionar un archivo tipo CSV o tipo ZIP, la plataforma verifica la integridad
del conjunto de datos durante el proceso de carga. Si hay algin error, se debe verificar
y cargar el archivo nuevamente. Una vez que se carga correctamente, se muestra una
marca de verificacién verde. Se destaca la importancia de asegurarse de que el conjunto
de datos esté correctamente estructurado y los tipos de variables sean adecuados para
realizar operaciones de aprendizaje automaético.

Paso 3: Especificar las opciones del conjunto de datos.

Para realizar la configuracion del conjunto de datos para el entrenamiento y validacién
se especifica en la columna de destino y la columna de sesiones, especialmente para
conjuntos de datos que describen procesos continuos en el tiempo. La inclusiéon de una
columna de ID de sesiéon puede mejorar la precisiéon y concision del modelo. La Figura
4.2 muestra la plataforma en seccion de cargar el archivo tipo CSV.
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:‘ ;!’/y’z;’w; Google Cloud Air writing digits

i usecases
Training Dataset
€ Dataset Storage ¢

G Google Cloud Q air_writing_training.csv Change

[0 support Library

Holdout Validation @

=) Quick start Tour

Features Specification

Back Next 3

Figura 4.3: Especificacion del conjunto de datos.

4.3.1. Fase 4: Entrenar algoritmo de clasificaciéon binaria para
la deteccién del movimiento propuesto

En esta fase se utilizan los datos registrados por el acelerémetro y el giroscopio que
permiten entrenar el modelo en la plataforma Neuton [58]. Esta fase inicia con la confi-
guracion de los parametros entrenables del modelo que permite seleccionar los calculos
dentro del modelo. Si se desea optimizar el uso de recursos, se puede elegir el formato
de almacenamiento de coeficientes de 8 bits. También es posible construir modelos que
soporten operaciones con flotantes habilitando el Soporte de Tipo de Dato Flotante. Por
defecto, los ajustes de célculo del modelo corresponden al tipo de datos de entrenamiento
seleccionado, pero se pueden configurar los parametros de cédlculo segtin el problema a
resolver. Existen diferentes opciones de almacenamiento y calculos disponibles segiin los
bits utilizados. Ademas, es posible limitar el nimero de coeficientes, la duracién maxi-
ma del entrenamiento y establecer un valor maximo de precisién. Una vez definidos los
parametros de entrenamiento, se puede iniciar el proceso de entrenamiento del modelo, el
cual puede durar diferentes cantidades de tiempo dependiendo del tamano del conjunto
de datos.

Una vez entrenado e implementado en el dispositivo, el modelo predice la actividad
en funcién de los datos de los sensores. Ademas, se incluyen funcionalidades para el
postprocesamiento de las predicciones y una indicacién visual del estado de la actividad.

Para una mayor claridad se indicaran las librerias a utilizarse, asi como parte del
codigo para observar los pasos principales para su operacion.

Declaracion de librerias se incluyen las librerias necesarias para el funcionamiento de
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la tarjeta Nicla Sense ME en conjunto con Neuton, ver Listing 2.

#include <Arduino_Neuton.h>
#include <Arduino.h>
#include <Arduino_BHY2.h>
#include <Nicla_System.h>
#include <LibPrintf.h>
#include <assert.h>

Listing 2: Librerias y definiciones de constantes.

En el encabezado del programa se realiza la declaracion de variables locales asi como
de los objetos SensorXYZ para los sensores de acelerémetro y giroscopio, y variables
relacionadas con el tiempo y el procesamiento de las predicciones del modelo, ver Listing
3.

SensorXYZ accel (SENSOR_ID_ACC);

SensorXYZ gyro(SENSOR_ID_GYRO);

static unsigned long previousSensorDataTime;

static neuton_sliding_window_ctx_t probabilitiesSlidingWindow;
static neuton_ul6_t lastPredictedClass = RANDOM_CLASS;

Listing 3: Declaracion de variables locales.

La funcion inicializacion funcion se ejecuta una vez al inicio del programa y se encarga
de inicializar la tarjeta Nicla, los sensores, la comunicacién serial, el modelo de Neuton
NN vy realiza algunas comprobaciones de operatividad, ver Listing 4.

Inicializa()
{ Inicializar el puerto serial para informacién de depuracién
Inicializar el Médulo de Sensor Inercial BHY.
Inicializar la biblioteca Neuton_nn_setup();
Verificar los parametros de entrada y salida del modelo de Neuton.
Si la opcién {PREDICTION_POSTPROCESSING_ENABLED} esta habilitada,
entonces todas las predicciones se almacenaran {0UTPUTS_NUM_FOR_AVERAGING} veces
y se promediardn utilizando una ventana deslizante,
y basdndose en la probabilidad media maxima, se tomard una decisidén sobre la clase actual.

Listing 4: Funcion Inicializacion.

La funcion loop , esta funcién se ejecuta continuamente en un bucle y se encarga de
actualizar los datos de los sensores, alimentar al modelo de Neuton con los datos de los
sensores y manejar las predicciones del modelo, ver Listing 5.
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void loop()
{La funcién de actualizacién Bluetooth debe ser consultada continuamente
Actualizar el color de indicacién del LED basado en la actividad
if (currentTime - previousSensorDataTime >= DATA_FEED_INTERVAL_MS)
{ Leer y almacenar datos del sensor en el vector de caracteristicas
para el procesamiento del modelo Neuton,
neuton_input_t sensorData[SENSOR_DATA_LEN];

sensorDatal[0] = accel.x();
sensorDatal[1] = accel.y();
sensorDatal[2] = accel.z();
sensorDatal[3] = gyro.x();
sensorDatal[4] = gyro.y(Q);
sensorDatal[5] = gyro.z();

// Alimentar los datos del sensor de entrada al
// pipeline de preprocesamiento de Neuton
neuton_nn_feed_inputs(sensorData, SENSOR_DATA_LEN);

if (input != NULL)

{ neuton_ul6_t predictedClass;
const neuton_output_t* probabilities;
auto outputsNum = neuton_nn_run_inference(input,&predictedClass,&probabilities);
if (outputsNum > 0)
{ Manejar resultados de prediccién o simplemente imprimirlo

handlePrediction(predictedClass, probabilities, outputsNum) ;

3

Listing 5: Funcion Loop.

Postprocesamiento de predicciones

Si la opcion PREDICTION POSTPROCESSING ENABLED esta habilitada, se uti-
liza una ventana deslizante para promediar las probabilidades de salida del modelo. Esto
se hace para mejorar la precision de las predicciones y suavizar las fluctuaciones.
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1 static void handlePrediction(neuton_ul6_t predictedClass,

2 const neuton_output_t* probabilities,

3 neuton_ul6_t probabilitiesNum)

4 {@if PREDICTION_POSTPROCESSING_ENABLED

5 promediar los resultados

6 neuton_sliding window_feed(&probabilitiesSlidingWindow,

7 (void*)probabilities, probabilitiesNum);
8 #else

9 Mostrar resultados previstos

10 printPredictedClass(predictedClass, probabilities[predictedClass], probabilitiesNum);
11 #endif

12}

Listing 6: Postprocesamiento de predicciones.

4.3.2. Fase 5: Construir el enlace entre el reconocimiento del
movimiento y la emision de la alerta de ayuda

Para construir el enlace entre el reconocimiento del movimiento y la emisién de una
alerta de ayuda, es posible seguir estos pasos. A continuacién, se muestra un caso que
incluye la integracién del modelo de ML entrenado y la funciéon de envio de alertas por
correo electronico, ver Listing 7.
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if (IMU.accelerationAvailable() && IMU.gyroscopeAvailable()) {

float ax, ay, az, gx, gy, gZ;

IMU.readAcceleration(ax, ay, az);

IMU.readGyroscope(gx, gy, g2);

// Preparar datos para el modelo

float inputl] = {ax, ay, az, gx, gy, gz};

int prediction = neuton_infer(input);

// Obtener prediccion del modelo

if (prediction == 1) {
send_alert("Alerta de Movimiento",

"Se ha detectado el movimiento especifico.",

"recipient@example.com") ;
b
b

void send_alert(const char* subject, const char* body, const char* to_email) {

WiFiSSLClient client;

// Cambia smtp.example.com y el puerto segun tu servidor SMTP
HttpClient http(client, "smtp.example.com", 465);

// Configurar solicitud HTTP
http.beginRequest () ;
http.post("/send_email");

http.sendHeader ("Content-Type", "application/json");

http.beginBody () ;

http.print ("{\"subject\":\""); http.print(subject); http.print("\",");
http.print ("\"body\":\""); http.print(body); http.print("\",");
http.print("\"to\":\""); http.print(to_email); http.print("\"}");

http.endRequest () ;
// Leer respuesta

int statusCode = http.responseStatusCode();

String response = http.responseBody();

Listing 7: Envio de alerta.

23

Conectar a WiFi y enviar alertas, la Nicla debe estar conectada a una red WiFi para

enviar alertas, ver Listing 8.

const char* ssid = "your_SSID";
const char* password = "your_PASSWORD";
// Conectar a WiFt
WiFi.begin(ssid, password);
while (WiFi.status() != WL_CONNECTED) {
delay(1000);
Serial.println("Connecting to WiFi...");
X

Serial.println("Connected to WiFi");

Listing 8: Conexion a WiFi y envio de alertas.
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La funcion para enviar alertas que usa WiFiSSLClient y ArduinoHttpClient para
enviar una alerta se muestra en el Listing 9.

void send_alert(const char* subject, const char* body, const char* to_email) {
// Cambia smtp.example.com y el puerto segun tu servidor
SMTPWiFiSSLClient client;
HttpClient http(client, "smtp.example.com", 465);
// Configurar solicitud HTTP

http.

beginRequest () ;

// Correo electrdénico

http.
http.
http.
http.
http.
http.
http.

post("/send_email");

sendHeader ("Content-Type", "application/json");

beginBody () ;

print ("{\"subject\":\""); http.print(subject); http.print("\",");
print ("\"body\":\""); http.print(body); http.print("\",");

print ("\"to\":\""); http.print(to_email); http.print("\"}");
endRequest () ;

// Leer respuesta

Listing 9: Funcion para enviar alertas.

Para la integracion del sistema se toman dos puntos a considerar para la integracion
de la alarma al sistema como se muestra en el Listing 10: se conecta los pasos de inferencia
y envio de alertas. El modelo se inicializa correctamente si los datos se procesan en tiempo

real.

if (IMU.accelerationAvailable() && IMU.gyroscopeAvailable()) {
float ax, ay, az, gx, gy, &Z;
IMU.readAcceleration(ax, ay, az);
IMU.readGyroscope(gx, gy, g2);
// Preparar datos para el modelo
float input[] = {ax, ay, az, gx, gy, gz};
int prediction = neuton_infer (input);
// Obtener prediccton del modelo
if (prediction == 1) {
send_alert("Alerta de Movimiento",
"Se ha detectado el movimiento especifico.",
"recipient@example.com") ;

}
}

Listing 10: Integracion al sistema.
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4.4. Razones para la eleccion de alertas por correo
electronico

El correo electronico fue elegido como el método principal para enviar alertas debido
a su confiabilidad y la capacidad de incluir detalles extensos en el mensaje. Ademas,
el correo electronico es accesible desde multiples dispositivos y permite mantener un
registro de las alertas enviadas, lo cual es 1til para andlisis y seguimiento posteriores.

Sin embargo, dependiendo de las necesidades especificas del usuario y las condicio-
nes del entorno, se pueden implementar otras formas de alertas como las mencionadas
anteriormente para asegurar una respuesta rapida y efectiva ante cualquier situacién
detectada por el sistema de reconocimiento de movimiento.

4.5. Alertas alternativas al correo electronico

Ademas del envio de correos electrénicos, se pueden explorar otras opciones para
emitir alertas en funcion del movimiento detectado. A continuacion, se describen algunas
alternativas y las razones para elegirlas.

4.5.1. Notificaciones por WhatsApp

Las notificaciones por WhatsApp son una opcién viable debido a la popularidad
y ubicuidad de la aplicacién. Para implementar esta opcion, se podria utilizar una API
como Twilio, que permite enviar mensajes de WhatsApp a través de una conexion HTTP.
Esta opcién es ideal para alertas en tiempo real que necesitan una alta tasa de entrega
y visibilidad.

#include <WiF%.h>
#include <HTTPClient.h>

void sendWhatsAppMessage(const char* to, const char* message) {
HTTPClient http;
http.begin("https://api.twilio.com/2010-04-01/Accounts/ACXX/Messages. json");
http.addHeader("Content-Type", "application/x-www-form-urlencoded");

String body = "To=" + String(to) + "&From=whatsapp:+14155238886&Body=" + String(message) ;

http.POST(body) ;
http.end();

Listing 11: Envio de notificaciones por WhatsApp.
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4.5.2. Mensajes de texto (SMS)

El uso de mensajes de texto es una opcién clasica y confiable, especialmente ttil en
areas con poca conectividad a Internet. Servicios como Twilio también permiten el envio
de SMS de manera programatica.

void sendSMS(const char* to, const char* message) {
HTTPClient http;
http.begin("https://api.twilio.com/2010-04-01/Accounts/ACXX/Messages. json") ;
http.addHeader ("Content-Type", "application/x-www-form-urlencoded");
String body = "To=" + String(to) + "&From=+1234567890&Body=" + String(message) ;
http.POST(body) ;
http.end();

Listing 12: Envio de mensajes de texto (SMS).

4.5.3. Activacion de una alarma sonora

En algunos casos, puede ser preferible una alerta sonora o visual. Esta opcién es til
cuando se necesita llamar la atencién inmediata de las personas cercanas al usuario.

void activateAlarm() {
// Cédigo para activar una alarma sonora o visual
digitalWrite (ALARM_PIN, HIGH);
delay(1000);
digitalWrite (ALARM_PIN, LOW);

Listing 13: Activacion de una alarma sonora o visual.
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Resultados

Una vez concluida la etapa de desarrollo y validado el sistema se comprueba en dos
casos:

Caso I

Se pone a prueba a una persona que simula una reducida movilidad en el brazo, el
movimiento del brazo es en una posicion vertical realizando una fexion y extensién como
se muestra en la Figura 5.1 y tiene 20 cm de desplazamiento.

FlExan

6 /\Extensmn

Figura 5.1: Movimiento de brazo Flexion-Ezxtension

Caso I1
Se pone a prueba a una persona que simula una reducida movilidad en la mano,
el movimiento de la mano sera una flexién-Extension y aproximadamente 10 cm de

desplazamiento.
Extension

=

Flexion

Figura 5.2: Movimiento de mano Flexion-FExtension.

57
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5.0.1. Resultados de pruebas de deteccién

La idea de realizar una tabla de resultados que compare tres diferentes sensores
(LSM6DS33TR, MPU6050 y la tarjeta Nicla Sense ME es evaluar y determinar cuél
de ellos proporcioné el mejor rendimiento en términos de precisiéon, recall y F1-Score
para el sistema de reconocimiento de movimientos. Esto permite demostrar que el sensor
mas adecuado para aplicaciones criticas donde la deteccion precisa de movimientos es
esencial, asegurando que las alertas se emitan correctamente y minimizando los falsos
positivos y negativos, es la tarjeta Nicla Sense ME.

Tabla 5.1: Resultados de evaluacion del modelo para movimientos de brazo y mano con dife-
rentes sensores.

Sensor Caso | Precisién | Recall | F1-Score | Verdaderos Positivos | Falsos Positivos | Verdaderos Negativos | Falsos Negativos
— 0 AL 5 4 5
ET s - ; : b ;
Z ] 15 5
DO = e — g ; ;
oS i B0 081 o : i é

Explicaciéon de la tabla y resultados

= Sensor LSM6DS33TR
Precision 90 % en el brazo y 85 % en la mano.
Recall 88 % en el brazo y 82 % en la mano.
F1-Score 89 % en el brazo y 84 % en la mano.

Este sensor mostré un buen rendimiento general, con algunos falsos negativos que
reducen ligeramente su recall. Es adecuado para aplicaciones donde se requiere un equi-
librio entre precisién y consumo de energia.

= Sensor MPU6050

Precision 92% en el brazo y 88 % en la mano.

Recall 89 % en el brazo y 85 % en la mano.

F1-Score 91 % en el brazo y 87 % en la mano.
Este sensor tuvo una mejor precision y F1-Score en comparacién con el LSM6DS33TR,
mostrando menos falsos positivos y negativos. Es popular en muchas aplicaciones debido
a su buen rendimiento y costo.

» Tarjeta Nicla Sense ME

Precision 95 % en el brazo y 92 % en la mano.

Recall 94% en el brazo y 90 % en la mano.

F1-Score 95% en el brazo y 91 % en la mano.
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La tarjeta Nicla Sense ME tuvo el mejor rendimiento general, con la mayor precisién
y F1-Score, y un nimero muy bajo de falsos negativos. Es ideal para aplicaciones criticas
donde la precisiéon en la deteccion de movimientos es esencial.

5.0.2. Frecuencia de muestreo

Para las pruebas, utilizamos una frecuencia de muestreo de 100 Hz. Esta eleccion se
basé en estudios previos que indican que esta tasa es adecuada para captar movimientos
humanos de manera efectiva sin comprometer significativamente la duracion de la bateria
del dispositivo.

La frecuencia de muestreo seleccionada tuvo un impacto notable en la precision del
modelo. Con una tasa de 100 Hz, los datos capturados fueron suficientemente detallados
para permitir que el modelo de regresién lineal entrenado en Neuton TinyML identifi-
cara los patrones de movimiento con alta precision. Los resultados mostraron que una
frecuencia de muestreo menor podria haber comprometido la calidad del modelo, mien-
tras que una frecuencia mayor no proporcionaria beneficios significativos adicionales en
términos de precision, pero si incrementaria el consumo de energia.

5.0.3. Comparacion con otras frecuencias de muestreo

Se realizaron pruebas adicionales utilizando frecuencias de muestreo de 50 Hz y 200
Hz para comparar los resultados:

Frecuencia (Hz) | Precisién (%) | Consumo (mAh)
50 85 20
100 95 70
200 96 120

Tabla 5.2: Comparacion de frecuencias de muestreo

Los resultados indicaron que, aunque la precision aumentaba ligeramente con una
frecuencia de 200 Hz, el incremento en el consumo de energia no justificaba la mejora
marginal en la precisiéon. Por lo tanto, la frecuencia de 100 Hz fue confirmada como la
opcién Optima para nuestro sistema.

5.0.4. Analisis Grafico

En esta seccion se demuestra la captacion de datos y demostrando en una grafica
el reconocimiento del Caso 1 y el Caso 2 comparando asi en una tabla midiendo su
precisién, Recall, F1-Score. Los datos capturados observan en el monitor serial. Fue
importante registrar suficientes muestras de cada tipo de movimiento que gracias a la
tarjeta Nicla sense ME se pudo hacer el minimo de 50 muestras por tipo de movimiento,
alcanzando una precision del 90 % al 95 % por cada movimiento entrenado.
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Caso 1:
Movimientos del Brazo: Se realiza movimientos de flexiéon y extension del brazo. Cada
movimiento debe ser capturado por los sensores y registrado.

(a) Caso I: Movimiento brazo: Extension. (b) Caso I: Movimiento brazo: Flexion.
Figura 5.3: Entrenamiento del movimiento Caso I: BRAZO
Caso 2:

Realiza movimientos de flexién y extension de la mano, asegurandote de que los
sensores capten todos los datos relevantes.

(a) Caso II: Movimiento mano: (b) Caso II: Movimiento mano:
Flexion. Extension.

Figura 5.4: Entrenamiento del movimiento Caso 1I: MANO
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Movimiento Desplazamiento Sensor Precisién Recall | F1-Score | Verdaderos Positivos | Falsos Negativos
Nicla Sense ME 95 % 94% 95 % 47 2

Brazo: Flexion-Extension 20 cm

Datos de Aceleracién en Ejes X, Y, Z
Nicla Sense ME 92% 90 % 91 % 46 5

Mano: Flexién-Extensién 10 cm

Datos de Aceleracién en Ejes X, Y, Z

5.0.5. Implementacion y validacion

El sistema se ha probado en una situacién practica en donde se muestra que el funcio-
namiento y el desarrollo funcionan como se esperaba. Las pruebas realizadas confirman
la efectividad del sistema en la deteccion de movimientos especificos y en la emision de
alertas, lo que lo hace adecuado para su uso en aplicaciones criticas de monitoreo de
salud y asistencia.

En la siguiente Figura 5.5 se muestra la forma en que los datos y las gréficas se van
mostrando de acuerdo a nuestro movimiento

Figura 5.5: Serial monitor y Serial Plotter.

Movimiento Caso 1:

El movimiento de flexion y extensién del brazo consiste en doblar y enderezar el brazo
en la articulacion del codo. Durante la flexion, el brazo se dobla hacia el cuerpo, mientras
que durante la extension, el brazo se endereza alejandose del cuerpo.

Analisis de datos Caso 1: Los datos capturados incluyen las lecturas de acelera-
cién y giroscopio en los ejes X, Y y Z. Estas lecturas se utilizaron para identificar patrones
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(a) Caso I: Movimiento del (b) Caso I: Movimiento del bra-
brazo: Extension. zo: Flexion.

Figura 5.6: Andlisis de movimiento Caso I: BRAZO

especificos que corresponden a los movimientos de flexion y extension. A continuacion,
se muestra una grafica representativa de los datos obtenidos durante el movimiento.

- STeTTON PO Crec . ® coms
#define PREDICTION_POSTPROCESSING_ENABLED 1

(200) value 1 value 2 value3 []value4 @value® Interpolate (@D
(400)
FOR_AVERAGING ((AVG_

#define THRESHOLDS .58,

predict
prec

probz
printPredictedClass(|

#if PREDICTION, ING_ENABLED
ngInit(void);
ngBufferRdyCallback(; New Line 115200 baud

Figura 5.7: Validacion y reconocimiento del movimiento Caso I.

El anélisis detallado de los datos de movimiento del brazo (flexién y extension) cap-
turados por el sensor Nicla Sense MFE y la representacion grafica de estos datos son
fundamentales para evaluar el rendimiento del sensor. Este enfoque permite identificar
patrones de movimiento especificos y ajustar el algoritmo de reconocimiento para mejorar
la precision y fiabilidad del sistema.

Movimiento Caso 2:

El movimiento de flexion y extensién de la mano consiste en doblar y enderezar la
mano en la articulacion de la muneca. Durante la flexion, la mano se dobla hacia la parte
inferior del brazo, mientras que durante la extensién, la mano se endereza alejandose del
brazo.



63

(a) Caso II: Movimiento mano: (b) Caso II: Movimiento mano:
Flexion. Extension.

Figura 5.8: Andlisis de movimiento Caso II: MANO

Analisis de datos Caso 2: Los datos capturados incluyen las lecturas de acele-
racion y giroscopio en los ejes X, Y y Z. Estas lecturas se utilizaron para identificar
patrones especificos que corresponden a los movimientos de flexién y extensién de la
mano. A continuacién, se muestra una grafica representativa de los datos obtenidos du-
rante el movimiento.

PREDICTION_POSTPROCES:
(200) @coms

(a00)
((AVG_TIM Q:lue 1 value2 [ value3 [@value4 [ value5 Interpolate [ ]

THRESHOLDS

ledIndication( predictedc
handlePrediction( predict

probabil

New Line 115200 baud

Figura 5.9: Validacion y reconocimiento del movimiento Caso 2.
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Conclusiones

El objetivo principal de esta tesis fue desarrollar un sistema de reconocimiento de
movimiento para la emision de alertas, dirigido a personas con discapacidades moto-
ras, utilizando el sensor Nicla Sense ME y la plataforma Neuton TinyML. A lo largo
de esta investigacién, se implementaron y probaron diversos algoritmos de aprendizaje
automatico para identificar con precisién los movimientos de flexion-extension del brazo
y la mano.

Los resultados obtenidos demostraron que el modelo entrenado con Neuton TinyML
puede reconocer estos movimientos con una precision del 95 %. Ademads, se logré una
implementacion eficiente en términos de consumo de energia, gracias a las capacidades de
TinyML, permitiendo el funcionamiento continuo del sistema con una minima demanda
de recursos.

Los resultados obtenidos no solo cumplieron con los objetivos iniciales, sino que tam-
bién superaron las expectativas en términos de precision y eficiencia. Comparados con
estudios previos, como los presentados en el articulo An Overview of Machine Learning
and 5G for People with Disabilities [5], nuesto sistema demostré ser més eficiente en
términos de consumo de energia, gracias a la integracién de TinyML.

Ademas, los resultados se alinean con las tendencias observadas en el campo de la
domotica y la asistencia a personas con discapacidades, destacando la importancia de
soluciones de bajo costo y alta eficiencia.

La implementacién practica de este sistema puede transformar significativamente la
vida de personas con discapacidades motoras, proporcionando una mayor independen-
cia y seguridad en sus hogares. La capacidad de activar alertas de manera automatica
mediante el reconocimiento de movimientos permite una respuesta rapida y eficiente en
situaciones de emergencia, mejorando la calidad de vida de los usuarios y reduciendo los
riesgos asociados a su condicién.

A pesar de los resultados positivos, este estudio presenta algunas limitaciones. La
cantidad de datos de entrenamiento fue limitada, lo que podria influir en la generali-
zacion del modelo a diferentes tipos de movimientos o usuarios. Ademas, la evaluacion
del sistema se realizé en entornos controlados, por lo que es necesario realizar pruebas
adicionales en entornos reales para validar su efectividad en situaciones cotidianas.

Para futuras investigaciones, se recomienda ampliar el conjunto de datos de entre-
namiento para incluir una mayor diversidad de movimientos y usuarios. También seria
beneficioso explorar la integracién de otros sensores para mejorar la precision y robustez
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del sistema. Adicionalmente, se deben realizar pruebas exhaustivas en entornos reales
para evaluar el rendimiento y la usabilidad del sistema en situaciones cotidianas.

En conclusion, esta tesis demuestra la viabilidad y efectividad de un sistema de reco-
nocimiento de movimientos basado en TinyML y el sensor Nicla Sense ME para la emision
de alertas en personas con discapacidades motoras. Los resultados obtenidos abren nue-
vas posibilidades para el desarrollo de tecnologias asistivas, mejorando la independencia
y calidad de vida de los usuarios.
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